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Abstract
Data mining can be defined as the extraction of previously unknown and potentially useful infor-
mation from large datasets. The main principle is to devise computer programs that run through
databases and automatically seek deterministic patterns. It is applied in different fields of appli-
cation, e.g., remote sensing, biometry, speech recognition, but has seldom been applied to forensic
case data. The intrinsic difficulty related to the use of such data lies in its heterogeneity, which
comes from the many different sources of information. The aim of this study is to highlight po-
tential uses of pattern recognition that would provide relevant results from a criminal intelligence
point of view.
The role of data mining within a global crime analysis methodology is to detect all types of struc-
tures in a dataset. Once filtered and interpreted, those structures can point to previously unseen
criminal activities. The interpretation of patterns for intelligence purposes is the final stage of
the process. It allows the researcher to validate the whole methodology and to refine each step if
necessary.
An application to cutting agents found in illicit drug seizures was performed. A combinatorial
approach was done, using the presence and the absence of products. Methods coming from the
graph theory field were used to extract patterns in data constituted by links between products and
place and date of seizure. A data mining process completed using graphing techniques is called
“graph mining”. Patterns were detected that had to be interpreted and compared with preliminary
knowledge to establish their relevancy. The illicit drug profiling process is actually an intelligence
process that uses preliminary illicit drug classes to classify new samples. Methods proposed in this
study could be used a priori to compare structures from preliminary and post-detection patterns.
This new knowledge of a repeated structure may provide valuable complementary information to
profiling and become a source of intelligence.
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Chapitre 1
Introduction
Mais que fait la Police ?...pour diminuer le nombre de cambriolages, le nombre de vols a` l’as-
tuce au pre´judice de personnes aˆge´es, le deal de substances dangereuses, etc.. Un des objectifs
de la Police est de diminuer la criminalite´. Elle le fait selon diffe´rentes approches comme par
exemple, mettre en place des actions lorsqu’un type de crime (cambriolages, e´mergence de re´seaux
de stupe´fiants etc..) prend de l’ampleur. Une autre possibilite´ consiste a` pre´venir une augmentation
des de´lits avant qu’ils ne deviennent incontroˆlables, en s’appuyant sur le renseignement [Ratcliffe,
2008]. Le processus du renseignement commence a` eˆtre de plus en plus utilise´ par les Polices [Ri-
baux et Birrer, 2008].
Des banques de donne´es ont e´te´ mises en place graˆce a` l’e´volution de la technologie, permettant
ainsi de stocker des donne´es lie´es a` la criminalite´ en format nume´rique. Celles-ci sont en permanence
alimente´es et il devient toujours plus difficile pour les analystes d’en conserver une vue d’ensemble
et de pouvoir agir de manie`re proactive.
A partir de ce moment-la`, il devient ne´cessaire pour conserver cette proactivite´, d’avoir recours a`
d’autres me´thodes pour mettre en e´vidence ces tendances. Un pre´ce´dent travail base´ sur la gestion
des liens a e´te´ re´alise´ [Ribaux, 1997] et propose une de´marche d’analyse permettant de produire
de l’information.
Le “data mining” est un processus d’exploration et d’analyse de grandes banques de donne´es in-
formatiques [Tuffe´ry, 2007]. Dans un cas ide´al, son application devrait permettre d’extraire des
informations (tendances, sche´mas) nouvelles et utiles pour le de´tenteur des donne´es.
Ce processus semble prometteur pour de´tecter des sche´mas dans les donne´es de criminalite´, mais
la manoeuvre ne s’arreˆte pas a` presser un simple bouton et attendre que le re´sultat montre un
nouveau phe´nome`ne criminel a` endiguer. Ces me´thodes sont complexes, difficiles a` appliquer et
demandent une interpre´tation soigne´e pour eˆtre exploitables. Qui, dans une structure de Police,
pourrait utiliser ces me´thodes et a` qui le roˆle d’interpre´tation. Pourquoi semblent-elles actuelle-
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ment peu utilise´es dans le domaine du renseignement criminel ? Est-il possible de les inte´grer dans
un processus de renseignement afin de les utiliser a` des fins ope´rationnelles de Police ?
Ce travail fait partie d’un projet soutenu par le Fond National Suisse de La Recherche Scien-
tifique (http://www.snf.ch/F/pages/default.aspx, nume´ro 105211-107862). Son objectif glo-
bal est d’explorer les me´thodes de data mining, en particulier de de´limiter leur potentiel pour le
renseignement criminel. Sa structure ge´ne´rale est pre´sente´e par le sche´ma ci-contre :
Il est mene´ a` bien par deux doctorants ayant chacun une spe´cialite´ et un roˆle comple´-
mentaire. Le premier collabore avec l’Institut de Ge´omatique et d’Analyse du Risque (IGAR) 1 et
s’est oriente´ vers le de´veloppement de techniques d’analyses spe´cialise´es pour les donne´es lie´es au
trafic des stupe´fiants (statistiques, me´thodes d’apprentissage automatise´). Le second, l’auteur de
ce travail collabore avec l’Institut de Police Scientifique (IPS) et a oriente´ la recherche vers des
me´thodes pouvant eˆtre utilise´es dans une unite´ d’analyse criminelle, pour divers types de donne´es,
ainsi que sur le cadre ge´ne´ral dans lequel les appliquer. Une application aux donne´es lie´es au trafic
des stupe´fiants a aussi e´te´ re´alise´e. Pour mener a` bien l’inte´gralite´ du projet, un troisie`me docto-
rant de l’IPS aurait duˆ eˆtre inte´gre´. Son roˆle aurait e´te´ l’interpre´tation des patterns de´tecte´s au
moyen de connaissances ope´rationnelles de Police, afin de valider les re´sultats. Pour des raisons de
subsides non octroye´s, cette partie n’aura e´te´ que partiellement faite.
Plusieurs taˆches de ce projet sont mene´es a` bien par diffe´rents intervenants. Elles sont sche´matise´es
1. Les abre´viations sont liste´es en annexes.
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ci-contre.
La pre´sente recherche a pour but d’e´valuer les possibilite´s d’inte´gration de ces techniques dans
un processus de renseignement criminel, dans le but de pouvoir re´soudre par des re´flexions et
solutions scientifiques, des proble`mes issus du domaine ope´rationnel de Police. Le pre´sent travail
contient trois e´tapes, pre´sente´es sur le sche´ma suivant :
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Ce travail traite la proble´matique a` plusieurs niveaux. La partie “analyse criminelle” de´crit une
manie`re possible d’inte´grer les me´thodes d’analyse de patterns dans le processus du renseignement.
La partie “me´thodes” propose d’aborder les donne´es lie´es au trafic des stupe´fiants d’une manie`re
nouvelle, et d’appliquer une technique d’analyse ine´dite et novatrice dans ce domaine. La partie
“application” permet de re´aliser des tests sur les donne´es issues du trafic de l’he´ro¨ıne et de la
coca¨ıne en tentant de l’inte´grer a` un syste`me ope´rationnel pour le profilage des stupe´fiants.
Chapitre 2
Proble´matique
2.1 Introduction
Ce chapitre a pour but de placer le cadre dans lequel ce travail a e´te´ re´alise´. Il va tenter de
mettre en e´vidence le contexte dans lequel ces techniques pourraient eˆtre utilise´es, leur apport
pour une utilisation strate´gique et ope´rationnelle ainsi que leur inte´gration a` un processus de
renseignement criminel.
2.2 “Intelligence-Led Policing”
2.2.1 Emergence du concept
Ce terme anglais peut eˆtre traduit par “vers une fonction de Police guide´e par le renseigne-
ment”. D’apre`s [Ratcliffe, 2008], les lacunes des syste`mes traditionnels de Police, les changements
au niveau de la technologie, l’e´volution du crime organise´ et du grand banditisme ont e´te´ des fac-
teurs ayant mene´ vers l’e´tude de nouveaux mode`les de lutte contre la criminalite´. Les syste`mes
traditionnels de Police sont re´actifs, ge´ne´rant des actions lorsque l’augmentation d’un type de
de´lits ou une se´rie de crimes s’est de´ja` de´veloppe´e. Paralle`lement, les e´ve´nements criminels sont
enregistre´s dans des banques de donne´es. L’e´volution de la technologie ainsi que des me´thodes
d’analyse permettraient de traiter ces donne´es informatiquement. Le data mining interviendrait
alors pour leur exploitation et mettrait en e´vidence de l’information qui pourrait eˆtre une aide a`
la de´cision pour la Police.
D’apre`s [Davenport, 1997], les donne´es analyse´es deviennent de l’information lorsqu’une tendance
est de´tecte´e. L’information devient une connaissance et si elle est utilise´e pour avoir un impact sur
les de´cisions affectant l’environnement criminel, elle devient du renseignement. C’est pour tenter
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de pallier a` l’e´volution de la criminalite´ et utiliser la technologie actuelle, qu’un mode`le de Police
base´ sur le renseignement a e´te´ pense´.
2.2.2 Le mode`le conceptuel
Dans [Ratcliffe, 2008], est propose´ un mode`le simplifie´ sur une manie`re de re´duire le crime dans
une Police guide´e par le renseignement : le “mode`le des trois-i” (figure 2.1).
Figure 2.1 – Le “mode`le des trois-i” tire´ de [Ratcliffe, 2008].
Dans ce mode`le, l’unite´ d’analyse d’une Police interpre´terait l’environnement criminel de manie`re a`
cibler les malfaiteurs jouant les roˆles les plus importants et a` de´finir les menaces les plus se´rieuses.
Pour une pre´vention et une re´duction du crime ainsi que pour perturber et de´sorganiser des auteurs,
les analystes doivent interpre´ter l’environnement criminel, utiliser le renseignement pour influencer
les prises de de´cision et ceux qui prennent les de´cisions doivent diriger les ressources efficacement,
de manie`re a` avoir un impact positif sur l’environnement criminel.
2.2.3 Son application
Un rapport anglais [Audit-Commission, 1993] recommande aux Polices de passer d’un syste`me
re´actif vers un syste`me proactif de lutte contre le crime. Ce changement permettrait d’augmenter
l’efficacite´ de la Police et apporterait une meilleure utilisation des ressources financie`res et une
meilleure offensive contre les criminels.
Le renseignement est ge´ne´ralement de´finit sur deux niveaux :
– Strate´gique, en de´tectant des structures a` partir de donne´es, permettant d’avoir une image
globale de la situation en matie`re de de´lits, de sa gravite´ et de son e´volution.
– Ope´rationnel, au moyen d’enqueˆtes, permettant de disposer d’informations fiables, issues
directement de l’environnement criminel.
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Ces deux niveaux ne sont pas e´tanches. Les informations qu’ils produisent sont comple´men-
taires. Un partage permettrait de valider certaines tendances de´tecte´es au niveau strate´gique qui
elles-meˆmes pourraient guider une enqueˆte. Aujourd’hui, certains services de Police travaillent sur
ces deux niveaux. Analyser l’ensemble des donne´es lie´es a` la criminalite´, afin de visualiser des ten-
dances ge´ne´rales, permet d’obtenir du renseignement strate´gique. Celui-ci permet d’avoir une vision
globale qui peut eˆtre utile pour la recherche d’informations ou le traitement de donne´es cible´es (une
affaire ou un type de de´lit particulier), en vue de produire du renseignement ope´rationnel.
Le concept de Police guide´e par le renseignement commence a` s’imposer dans notre pays, notam-
ment au travers d’unite´s d’analyse. Celles-ci ge´ne`rent des informations a` un niveau strate´gique,
traitent l’information ope´rationnelle et la diffusent, ainsi que le renseignement produit, aux re´gions
voisines.
Les informations pouvant eˆtre utilise´es a` un niveau strate´gique sont ge´ne´re´es par les analystes,
en utilisant leurs expe´riences et en exploitant des banques de donne´es. Celles-ci contiennent tre`s
certainement de l’information cache´e (lie´e notament au contexte criminel, par exemple), pouvant
eˆtre mise a` jour sous forme de patterns au moyen de techniques informatise´es et utilise´es a` un
niveau strate´gique et ope´rationnel. C’est dans ce cadre que ce travail e´te´ re´alise´.
2.3 Le contexte criminel
La “the´orie des opportunite´s” stipule que la proble´matique ge´ne´rale de la criminalite´ est lie´e a`
des personnes et a` leurs comportements, donc a` des habitudes de vie [Felson et Cohen, 1980; Felson
et Clarke, 1998]. Ces habitudes sont re´gies par des activite´s qui se re´pe`tent fre´quemment et qui
font partie de la vie quotidienne des gens : manger, dormir, loisirs. Elles meublent leur existence et
restreignent l’espace spatio-temporel exploitable a` des fins criminelles. Un cambrioleur sera actif
pour son de´lit a` des heures diffe´rentes d’un dealer. Le premier cherchera a` s’e´loigner des heures
d’activite´ humaine, alors que le second cherchera le contact de clients potentiels.
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Figure 2.2 – Triangle relationnel des acteurs et circonstances influenc¸ant l’occurrence
d’un crime, tire´ de [Felson, 1998].
Une combinaison d’acteurs (un criminel motive´ et une victime attractive) et de circonstances
(un lieu et un moment propices) influence la re´alisation d’un crime [Felson et Clarke, 1998]. Ce
concept peut eˆtre repre´sente´ sous la forme d’un triangle relationnel (figure 2.2). Ainsi, si les activite´s
des malfaiteurs sont de´limite´es par un ensemble de contraintes lie´es a` l’environnement physique et
social imme´diat, elles devraient suivre ge´ne´ralement des sche´mas (patterns). Ce sont eux que l’on
espe`re pouvoir de´tecter dans les donne´es de criminalite´ ou les traces transfe´re´es par l’auteur. Lors
d’une de´marche d’analyse de donne´es re´elles issues de banques de donne´es de Police, la recherche
d’une combinaison de ces circonstances peut eˆtre utilise´e comme outil de base pour structurer
les donne´es. Il devient ainsi plus aise´ d’aborder les proble´matiques criminelles en structurant la
de´marche a` partir des relations entre entite´s, acteurs et circonstances [Birrer, 2009].
2.4 Le data mining
Le data mining, litte´ralement “forage ou fouille de donne´es”, est l’application des techniques
de statistiques, d’analyse des donne´es et d’intelligence artificielle a` l’exploration et l’analyse de
grandes banques de donne´es informatiques, en vue d’en extraire des informations nouvelles et
utiles [Tuffe´ry, 2007]. C’est un processus de traitement compose´ de plusieurs e´tapes (figure 2.3). Il
de´bute par l’inte´gration de donne´es brutes et se termine par l’interpre´tation des re´sultats obtenus.
Le but est de faire surgir des informations initialement invisibles car noye´es dans la banque de
donne´es source. Une description du processus et de son historique est faite dans [Frawley et al.,
1992].
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Figure 2.3 – Etapes du “data mining” [Terrettaz-Zufferey et al., 2006].
L’e´tape centrale est la reconnaissance de patterns. Elle est la partie technique du data mining
correspondant a` une se´lection et a` l’application de me´thodes d’analyses statistiques et mathe´matiques
adapte´es aux donne´es et a` la proble´matique traite´e. Les re´sultats issus des me´thodes utilise´es sont ce
qu’on appelle en anglais des “patterns”, sense´s contenir de l’information utile au proble`me aborde´
(telle que des re´gularite´s ou des anomalies). Cette e´tape est suivie par une phase d’interpre´tation,
permettant de de´terminer si le pattern trouve´ contient de l’information utilisable. Elle est indis-
pensable pour valider la de´marche du data mining.
Le data mining a des applications nombreuses, dont une des plus connue est l’analyse du ticket de
caisse dans les grands magasins, afin de de´terminer les produits souvent achete´s simultane´ment,
de´termination permettant d’agencer les rayons et d’organiser les promotions en conse´quences. Il
est utilise´ dans le domaine financier, pour la de´tection de fraudes, dans le domaine bancaire et les
socie´te´s de cre´dit, pour pre´dire les risques de de´faillance d’un demandeur de cre´dit, ou pour l’ana-
lyse sensorielle dans l’industrie agroalimantaire, et bien d’autres. Les me´thodes de reconnaissance
de patterns sont actuellement activement de´veloppe´es dans le domaine de la reconnaissance vocale
et faciale, afin de faire reconnaˆıtre automatiquement une voix ou un visage par un ordinateur, au
moyen d’algorithmes d’apprentissage automatise´. L’analyse d’images satellitaires exploite aussi ces
me´thodes, afin de reconnaˆıtre automatiquement des structures, telles que des roches en ge´ologie
ou des bases militaires dans le domaine de la de´fense.
En matie`re d’exploitation par data mining de donne´es lie´es a` la criminalite´, des recherches sont
re´alise´es par diverses institutions, notamment au niveau de la de´tection de tendances ge´ographiques
[Xue et Brown, 2006], des possibilite´s d’utilisation dans le domaine de la se´curite´ [Mena, 2002; Je-
sus, 2003], et dans la lutte contre la cybercriminalite´ au niveau de la de´tection d’intrusions et dans
le de´cryptage [Chunga et al., 2006]. Ces me´thodes pourraient eˆtre utilise´es dans d’autres domaines,
comme celui de la lutte contre le trafic des stupe´fiants, en appliquant le data mining aux donne´es
qui sont ge´ne´re´es par ce type d’activite´ criminelle.
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2.5 Quels re´sultats espe´rer
2.5.1 Qu’est-ce qu’un “pattern”
Une traduction franc¸aise de ce terme anglais dans le cadre du data mining, pourrait eˆtre
“tendance ou structure pre´sente dans un jeu de donne´es mais invisible sans traitement informati-
que”. Des composantes ge´ographiques, temporelles (saisonnie`res), humaines et sociales influencent
le contexte criminel de´crit pre´ce´demment. Une re´pe´tition de ces situations, enregistre´es dans les
banques de donne´es, ge´ne`re des re´gularite´s, des similarite´s et des anomalies. Celles-ci constituent
des patterns que l’analyste a de la peine a` de´tecter lors du traitement du flux d’e´ve`nements. Un
exemple serait les cambriolages d’habitations en de´but de soire´e l’automne. Une augmentation de
ce type de de´lits est observe´e chaque anne´e a` la meˆme pe´riode. Elle provient d’une situation propice
cre´e´e par la tombe´e de la nuit a` une heure ou` les gens ne sont pas encore rentre´s chez eux. Il devient
facile pour un cambrioleur de savoir si les occupants sont rentre´s (si il y a ou non de la lumie`re
dans la maison), et de re´aliser son me´fait discre`tement dans la pe´nombre. Ce type de tendance est
connu, donc aise´ment identifiable lorsque les e´ve`nements de ce type surviennent. Il en existe tre`s
probablement d’autres, non identifie´s, base´s sur des me´chanismes similaires mais peut-eˆtre avec
d’autres facteurs que les saisons (par exemple la ge´ographie, des types d’habitations particulie`res
etc..), qu’une analyse par data mining permettrait de de´tecter.
Ide´alement, les me´thodes de reconnaissance de patterns seraient applique´es aux banques de donne´es
pour mettre en e´vidence un ou des patterns dont l’interpre´tation devrait permettre de de´gager des
pistes utilisables a` un niveau ope´rationnel et strate´gique. Il est peut-eˆtre possible d’envisager que
des syste`mes de´tectent automatiquement des tendances permettant de produire du renseignement.
2.5.2 Diffe´renciation
Avec l’aide d’analystes et dans une perspective de renseignement, des crite`res de cate´gorisation
des patterns ont pu eˆtre e´tablis et ont mene´ aux trois groupes suivant :
1. Les structures utiles : patterns de´tecte´s lors d’une analyse des donne´es, qui ne sont pas
ou trop tardivement de´tecte´s par une analyse “traditionnelle”.
Ce serait par exemple une conjonction de facteurs lieu (proche d’un arreˆt de bus ou en rase
campagne), cible (ferme, chalet, maison de maˆıtre), jour de la semaine, qui correspondrait a`
un auteur, mais dont l’information serait perdue dans la masse de donne´es et les analystes
n’auraient pas la possibilte´ de la repe´rer.
2. Les structures a` interpre´ter : patterns mis en e´vidence dans des donne´es mais dont la
signification et l’utilite´ doivent eˆtre de´termine´es avec l’aide de spe´cialistes.
Lorsqu’une petite partie du phe´nome`ne est connue, comme par exemple le trafic des stupe´fiants,
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il est difficile de pouvoir e´valuer imme´diatement l’utilite´ des patterns de´tecte´s. Des informa-
tions d’enqueˆtes, telles que l’auditions de suspects, permettraient de de´terminer leur perti-
nence.
3. Les structures inutiles : elles peuvent eˆtre divise´es en trois sous-groupes :
(a) Patterns e´vidents, visibles sans traitement rendant l’analyse inutile.
Ce serait le cas d’une analyse de la re´partition des cambriolages sur le canton de Vaud :
la re´gion Lausannoise apparaˆıtrait imme´diatement, ce qui est connu sans traitements.
(b) Patterns ne contenant aucune information lie´e a` une proble´matique criminelle (pre´sents
par hasard).
(c) Patterns obtenus suite a` une erreur de programmation ou dans le choix de la me´thode
d’analyse.
2.6 Les connaissances a priori
2.6.1 Quelles sont-elles ?
Etudier la criminalite´ en ge´ne´ral, participer a` des enqueˆtes, trier des donne´es relatives a` des
de´lits, apprendre des techniques d’analyse, sont des bagages permettant d’appre´hender des donne´es
lie´es a` la criminalite´ avec un oeil familiarise´. Une connaissance du contexte criminel d’un pays
ou d’une re´gion, donne un cadre ge´ne´ral et permet de se poser les bonnes questions lorsque les
e´ve´nements apparaissent.
Les me´moires humaine et informatique constitue une grande source de connaissances a priori.
Elles permettent de reconnaˆıtre, de classer et de mettre en relation de nouveaux cas graˆce aux
informations historiques qu’elles contiennent. D’avoir connaissance des cambriolages de soire´e en
automne est une information a priori permettant de reconnaˆıtre imme´diatement un nouveau cas et
de le se´parer d’autres tendances de´tecte´es. De meˆme que pour des structures a` interpre´ter, pouvoir
s’appuyer sur des personnes en charge de l’affaire en cours d’analyse, optimisera la qualite´ de leur
interpre´tation.
Ces connaissances a priori sont importantes pour juger de la pertinence des patterns et de leur po-
tentiel a` devenir du renseignement. Elles peuvent provenir de sources diverses, et une cate´gorisation
est propose´e dans la section suivante.
2.6.2 Cate´gorisation et utilisation
Trois groupes non exhaustifs de connaissances a priori sont propose´s. Ils sont base´s sur la
pratique de plusieurs types de donne´es issues d’affaires et banques de donne´es de Police, ainsi que
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sur une expe´rience pratique au sein de diffe´rentes brigades.
– Connaissance du contexte criminel d’un pays ou d’une re´gion et de son histoire criminelle
(me´moire).
– Connaissance technique et me´thodologique (me´thodes et outils d’analyse et leurs champs
d’application).
– Connaissance provenant d’une enqueˆte.
Le tableau de la figure 2.4 propose diverses possibilite´s d’application. Comme la liste de connais-
sances a priori, ces applications ne sont pas exhaustives. Leur but est de donner quelques pistes
pour ne ne´gliger aucune source d’information susceptible d’eˆtre inte´gre´e a` une de´marche d’analyse
de donne´es a` caracte`re criminel.
Figure 2.4 – Utilisation des connaissances a priori : les trois cate´gories interviennent
particulie`rement pour le choix des variables, le choix des me´thodes et l’interpe´tation.
Une connaissance du contexte criminel et la me´moire (banques de donne´es et
expe´riences des analystes) sont indispensables pour le choix des variables, c’est-a`-dire pour
de´terminer quels sont les facteurs a` analyser, susceptibles de de´livrer des tendances utiles. Elles
sont aussi d’une grande utilite´ pour l’interpre´tation des donne´es, car permettent de se´parer les
nouvelles tendances de celles qui sont de´ja` connues.
Une connaissance technique et me´thodologique est indispensable pour choisir une me´thode
adapte´e aux donne´es et au contexte et e´viter des erreurs d’analyse pouvant de´livrer des patterns
inutiles.
Une connaissance de l’affaire traite´e, comme par exemple dans l’analyse de donne´es lie´es au
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trafic des stupe´fiants est indispensable pour le choix des variables et l’interpre´tation. Suivant le
proble`me pose´ par les enqueˆteurs, les variables a` prendre en compte seront diffe´rentes. Si un danger
lie´ a` un me´dicament ajoute´ a` un stupe´fiant apparaˆıt, une analyse d’ou` et quand il a e´te´ de´tecte´
et avec quels autres produits pourrait eˆtre faite. Les variables seront entre autres ge´ographiques
et temporelles. Une connaissance de l’affaire est aussi indispensable pour interpre´ter les patterns,
notamment pour ceux dont la pertinence est a` e´valuer. Une collaboration avec les enqueˆteurs
permettrait de disposer d’informations permettant des les contextualiser et ainsi optimiserait leur
interpre´tation.
2.6.3 Un travail d’e´quipe
Le traitement de donne´es issues de divers types de criminalite´ ne´cessitera probablement des
connaissances a priori provenant de compe´tences diffe´rentes : expe´rience, enqueˆtes, techniques.
Une coordination des donne´es et des compe´tences permettrait de disposer de moyens ne´cessaires a`
une analyse dont le but est la production de renseignements. Elle favoriserait une vue d’ensemble
de la proble´matique, ce qui est important pour e´viter que les connaissances a priori ne jouent un
roˆle d’oeille`res, influenc¸ant l’analyste vers ce qu’il s’attend a` trouver, plutoˆt que d’appre´hender
les re´sultats de manie`re plus “na¨ıve”. Sans une vision globale, obtenue au moyen de banques de
donne´es, de l’expe´rience de tendances passe´es et de celle d’enqueˆteurs, il sera difficile a` l’analyste
de contextualiser correctement les re´sultats. Son interpre´tation risque d’eˆtre fausse´e, oriente´e uni-
quement par ses seules connaissances a priori.
Coordonner compe´tences et donne´es permettrait de mettre les forces pre´sentes la` ou` elles sont
ne´cessaires, afin d’interpre´ter au mieux l’environnement criminel. C’est dans ce sens que les unite´s
d’analyse de certaines Polices Cantonales semblent se diriger.
2.7 Utilisation de ces techniques
2.7.1 Les champs d’application
Dans une perspective de renseignements, ces techniques devraient eˆtre applicables a` tout type
de donne´es a` caracte`re criminel. Il est possible que ce soit le cas, mais le manque d’applications
pratiques ne permet pas de l’affirmer. L’application de ce travail a porte´ sur des donne´es lie´es au
trafic des stupe´fiants, et l’expe´rience pratique re´alise´e dans une unite´ d’analyse a permis de faire
des tests sur des donne´es de de´lits et de technologies de localisation ge´ographique.
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2.7.2 Se´lection des donne´es tests
Un jeu de donne´es issues du trafic de l’he´ro¨ıne et de la coca¨ıne provient de l’analyse chimique
des e´chantillons saisis lors d’ope´rations de Police dans plusieurs cantons suisses. Ces donne´es ont
e´te´ choisies pour tester des me´thodes de data mining, car e´taient, d’une part disponibles (stocke´es
dans une banque de donne´es a` l’Institut de Police Scientifique) et d’autre part de format homoge`ne
[Esseiva, 2004; Ioset et al., 2005].
Peu d’information est a` disposition concernant la production de coca¨ıne et d’he´ro¨ıne en amont du
trafic observable dans nos re´gions. Les connaissances a priori portent sur le phe´nome`ne ge´ne´ral
du trafic des stupe´fiants et sur les e´ve´nements locaux, traite´s par des enqueˆteurs. Le trafic est
diffe´rent d’un canton a` l’autre. Cette proprie´te´ rend ce jeu de donne´es tre`s inte´ressant car tout
pattern de´tecte´ peut refle´ter des re´gularite´s lie´es au trafic ou au mode de fabrication et de diffusion
des stupe´fiants. Une e´valuation des tendances de´tecte´es avec l’aide de spe´cialistes permettra de
de´terminer leur pertinence et peut-eˆtre de les valider.
2.7.3 Se´lection des me´thodes d’analyse
Leur choix de´pend, entre autres, du proble`me a` traiter, de l’homoge´ne´ite´ des donne´es et de
leur nature. Des intervalles de temps ou des informations de relations entre des personnes seront
traite´s avec des me´thodes diffe´rentes que pour l’analyse de donne´es chimiques quantitatives, par
exemple.
Le but est de pouvoir disposer de me´thodes permettant de produire de l’information, susceptible
de devenir du renseignement. Il serait inte´ressant de savoir si il est possible d’e´laborer une “boˆıte
a` outils” adapte´e aux donne´es lie´es a` la criminalite´, ou si il est ne´cessaire de choisir une me´thode
au cas par cas.
2.7.4 Un exemple de limite a` leur application
Un exemple extreˆme des limites du data mining dans le domaine de la se´curite´ est le “To-
tal Information Awareness” de´veloppe´ par l’Information Awareness Office (IAO) aux Etats-Unis,
suite aux attentats du 11 septembre, afin de maˆıtriser les informations qui pourraient relever du
terrorisme et permettre des interventions plus rapides [Brodeur et Leman-Langlois, 2004]. Les
sources d’informations sont nombreuses et de toutes sortes (transactions bancaires, conversations
te´le´phoniques, donne´es base´es sur les nationalite´s, cours de pilotages). Les dimensions prises en
compte sont tre`s nombreuses : dimensions temporelle, spatiale, relationnelle, sociologique, linguis-
tique... Ces donne´es contiennent non seulement beaucoup d’informations relatives a` des activite´s
courantes et le´gales mais sont aussi extreˆmement he´te´roge`nes. L’ambition de ce projet ame`ne a`
douter de son efficacite´ ce qui a pour effet de discre´diter ces me´thodes qui pourtant sont applique´es
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avec succe`s dans d’autres domaines. Le projet ≪ Total Information Awareness ≫ a e´te´ abandonne´,
mais des composantes de ce projet subsistent dans des programmes de recherche paralle`les [Bro-
deur et Leman-Langlois, 2004].
Les chapitres suivants pre´sentent une description de l’application du data mining dans une op-
tique de renseignement ainsi que des possibilite´s de mise en pratique et des exemples d’application.
Les divers types de donne´es a` disposition d’une Police seront de´crits ainsi que les me´thodes de data
mining pouvant leur eˆtre associe´es.
Chapitre 3
La reconnaissance de patterns en
analyse criminelle
3.1 Introduction
L’e´volution de la criminalite´ et de la technologie, la croissance des banques de donne´es, ne´cessitent
d’adapter l’analyse avec les moyens d’aujourd’hui, tels que le data mining. Celui-ci permettrait
d’aider les analystes a` de´tecter des sche´mas inconnus, cache´s dans des banques de donne´es, en
comple´ment de leur expe´rience.
Beaucoup de publications sur le data mining utilise´ dans le domaine de l’analyse criminelle montrent
qu’il y a un inte´reˆt croissant pour ces me´thodes [McCue, 2006; Terrettaz-Zufferey et al., 2006] et
des confe´rences internationales traitant de ce sujet se mettent en place (“Mining Massive Data-
sets for Security” organise´e par le North Atlantique Treaty Organisation, http://mmdss.jrc.it/,
dernier acce`s le 6 octobre 2008). Ces me´thodes ont e´te´ applique´es notamment dans le domaine de
la lutte contre le terrorisme [Stevens, 2003; Chen et al., 2003] ou la de´tection et la pre´diction de
crimes au moyen d’analyses ge´ographiques [Nath, 2006]. Paradoxalement, il semble qu’il y ait peu
d’applications et d’exemples d’une utilisation routinie`re dans des structures de Police (en excluant
le domaine bancaire et de te´le´phonie mobile). Il est possible qu’une technologie adapte´e au domaine
de l’analyse criminelle existe et puisse eˆtre utilise´e, mais que son champ d’application ne soit pas
bien de´limite´. Le transfert de technologies a` partir de recherches scientifiques vers une application
pratique est de´licat et demande une adaptation des structures pour eˆtre efficace, tant au niveau
des futurs utilisateurs et be´ne´ficiaires que de la part des de´veloppeurs.
Afin de ne pas reproduire l’exemple inapplicable en l’e´tat du Total Information Awarness [Brodeur
et Leman-Langlois, 2004], une re´flexion sur l’applicabilite´ de ces me´thodes dans le domaine pratique
16
3.2. Reconnaissance de patterns dans le processus du renseignement 17
est ne´cessaire. Ou` dans un processus de renseignement pourraient-elles s’inte´grer, quelles pourraient
eˆtre les donne´es a` disposition, les techniques adapte´es, comment utiliser ces nouvelles informations,
comment les faire interagir avec l’information ope´rationnelle et strate´gique de´ja` connue, qui doit
manipuler ces techniques ?
3.2 Reconnaissance de patterns dans le processus du ren-
seignement
3.2.1 Sche´matisation du processus
La figure 3.1 sche´matise un processus d’analyse criminelle dans le but de produire du renseigne-
ment, tel que de´crit dans [Ribaux et Margot, 2003]. Le but du mode`le est de traiter l’information
en se´lectionnant des jeux de donne´es dans lesquels des patterns auraient le plus de chance d’eˆtre
de´tecte´s et d’en alimenter une me´moire. La figure 3.2 montre, selon le sche´ma de la figure 3.1 et de
manie`re plus de´taille´e, ou` ces me´thodes ont e´te´ place´es. Son but est de cadrer la` ou` elles pourraient
intervenir et avec quelles autres informations elles pourraient interagir.
Figure 3.1 – Processus d’analyse crminelle tire´ du (cours ”Renseignement forensique“,
O. Ribaux 2008).
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Figure 3.2 – Possibilite´ d’inte´gration des me´thodes de reconnaissance de patterns dans
le processus du renseignement.
Des e´ve´nements lie´s a` la criminalite´ sont enregistre´s en continu dans des banques de donne´es.
Ils sont ensuite trie´s et stocke´s dans des banques structure´es ou me´moire, en fonction des types
de de´lits. Cette me´moire est compose´e de l’ensemble des expe´riences connues. Ces donne´es sont
traite´es par une unite´ d’analyse, dont le but est de mettre en e´vidence un nouveau phe´nome`ne ou
une nouvelle se´rie. Un phe´nome`ne est un recoupement d’activite´s de´lictueuses base´ sur un contexte
et un me´canisme utilise´s par les auteurs pour commettre leurs de´lits [Ribaux et al., 2003a]. Une se´rie
est une re´pe´tition d’un type de de´lits, pouvant eˆtre perpe´tre´ par un auteur ou un groupe d’auteurs.
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Les e´ve´nements composant une se´rie peuvent avoir une caracte´ristique commune, comme un modus
operandi par exemple, qui pourrait permettre de la de´tecter. Les analystes utilisent leur expe´rience
(leur me´moire d’une se´rie dont les caracte´ristiques pourraient correspondre a` un nouveau cas),
des recherches dans les banques de donne´es ainsi que des statistiques comparatives. L’information
produite est en grande partie strate´gique, permettant de prendre des de´cisions afin d’avoir un
impact sur la criminalite´. Paralle`lement, des informations provenant d’enqueˆtes peuvent amener a`
la validation de certaines tendances observe´es. Par leurs questions et leurs connaissances a priori,
les enqueˆteurs ame`nent matie`re a` re´flexion sur l’environnement criminel du moment.
Les me´thodes de reconnaissance de pattern pourraient eˆtre un outil au meˆme titre que l’expe´rience
et la me´moire des analystes, permettant de produire de l’informations strate´-
gique et ope´rationnelle. L’interpre´tation des patterns se ferait au moyen des connaissances a priori
des analystes et des enqueˆteurs, de meˆme que sa validation, si elle est possible. L’information
produite, si elle s’ave`re utile, deviendrait du renseignement.
3.3 Mise en pratique dans une optique de renseignement
3.3.1 Structure des donne´es
Selon [Ribaux, 2008], la structure des donne´es ge´ne´re´es par la criminalite´ et a` disposition des
Polices peut eˆtre divise´e en deux cate´gories :
– Les donne´es nominales, compose´es de personnes, d’objets (re´cidivistes, objets ou ve´hicules
vole´s) ainsi que de leurs relations. Elles sont obtenues au moyen d’enqueˆtes ou de surveillance,
comme par exemple des listes d’appels te´le´phoniques, ou des personnes correspondant a` un
certain profil.
– Les donne´es provenant de traces re´sultant d’une activite´ criminelle, peuvent eˆtre des
traces physiques ou re´colte´es sur une sce`ne de crime, des informations provenant de te´moins
ou des modus operandi par exemple.
Cette distinction influence les me´thodes d’analyse pouvant eˆtre utilise´es pour les traiter.
Les donne´es nominales sont caracte´rise´es par des informations de relations entre personnes ou
objets obtenues lors d’enqueˆtes. Elles ne sont pas quantitatives et ne refle`tent pas l’entie`rete´ de
la criminalite´, car de´pendantes du travail de la Police. Elles rele`vent en partie des moyens mis en
oeuvre pour les obtenir ainsi que de contraintes d’horaires, d’environnement et de charge de tra-
vail (vacances, maladie, e´ve`nements particuliers ne´cessitant les forces de Police pour une pe´riode).
L’analyse de re´seaux sociaux (ARS) traite des relations entre des personnes ou des biens, afin de
re´aliser un mode`le permettant de mettre en e´vidence des entite´s-clefs. Des donne´es lie´es au crime
organise´ et au terrorisme ont notamment e´te´ traite´es par des techniques issues de l’ARS [Morselli
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et al., 2007].
Les donne´es provenant de traces re´sultant d’activite´s criminelles sont, par exemple pour un cam-
briolage, enregistre´es suite a` une plainte et les traces re´colte´es sur le lieu du de´lit viennent ensuite
les comple´ter. Il est alors possible d’avoir une repre´sentation de la quantite´ de cambriolages sur-
venus en une anne´e, par exemple. Des me´thodes statistiques d’analyse permettraient de mettre en
e´vidence des tendances temporelles, spatiales, des re´gularite´s ou une augmentation anormale d’un
type de de´lits.
Des donne´es interme´diaires a` ces deux cate´gories existent, telles que les re´sultats d’analyse de sai-
sies de stupe´fiants. Elles ne proviennent pas de traces releve´es sur une sce`ne de crime, mais de
saisies re´alise´es lors d’ope´rations de Police. Le nombre de saisies re´alise´es par la Police correspond
a` une petite partie de la quantite´ de stupe´fiants en circulation et une statistique sur le nombre de
saisies ne montrerait pas une image re´elle de la situation de ce type de de´lit.
Ces donne´es sont lie´es a` des personnes (dealers, consommateurs) et contiennent des informations
chimiques de la substance saisie. Leur analyse ne permet pas d’identifier un dealer, mais pourrait
mettre en e´vidence des tendances, telles que des similitudes entre substances [Esseiva et al., 2003;
Ioset et al., 2005].
La the´orie des graphes regroupe des me´thodes qui conviendraient a` des donne´es interme´di-
aires aux deux cate´gories, comme celles issues du trafic des stupe´fiants. Ces me´thodes permettent
de traiter les relations entre tout type d’entite´. Les techniques utilise´es par l’analyse de re´seaux
sociaux sont issues de la the´orie des graphes mais ont e´te´ de´veloppe´es pour re´aliser des mode`les
sociaux en se basant sur des interactions entre personnes. La the´orie des graphes permet de s’abs-
traire du contexte de l’ARS, et ainsi d’e´largir son champ d’application. Elle est de´crite au chapitre
4.
3.3.2 Interpre´tation des re´sultats
Elle constitue l’e´tape permettant d’e´valuer la pertinence des tendances de´tecte´es (voir section
2.5.2). La figure 3.3 propose une manie`re de re´aliser cette e´tape.
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Figure 3.3 – Sche´matisation de l’e´tape d’interpre´tation des tendances.
Placer les patterns dans le contexte de l’analyse, e´valuer leur pertinence au moyen des connais-
sances a priori et mettre en e´vidence de l’information susceptible de produire du renseignement,
permet, par exemple, de de´terminer si un phe´nome`ne ou une se´rie apparaˆıt ou re´apparaˆıt, si la
tendance est insignifiante (inutile) ou si il faut re´ajuster l’analyse en tenant compte d’autres infor-
mations a priori.
L’aboutissement devrait, dans le cas ide´al, aider a` de´cider d’une strate´gie policie`re afin d’influen-
cer le phe´nome`ne ou la se´rie, par exemple par le biais de l’enqueˆte ou d’une action. L’information
produite, si elle ne permet pas d’ope´ration directe, peut alimenter la me´moire et permettre de com-
parer d’autres tendances passe´es ou de faire des croisements d’informations. Par exemple, ve´rifier
si des re´gions avec un trafic actif de stupe´fiants seraient anormalement touche´es par des vols ou
des cambriolages.
Le recours a` l’analyse par reconnaissance de patterns n’aboutira pas toujours a` de l’information
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utile, mais apporterait probablement des e´le´ments nouveaux, qui mis en relation avec les connais-
sances a priori pourraient eˆtre utiles pour re´ajuster l’analyse. Durant la pe´riode de temps que prend
la de´marche, des e´ve´nements criminels en lien avec notre analyse se produisent et apportent leur lot
d’informations. L’une d’elles peut eˆtre l’e´le´ment nouveau qui permettra d’obtenir le renseignement
ne´cessaire pour des mesures ope´rationnelles pre´ventives ou re´pressives optimales.
3.3.3 Utilisation dans une structure de Police
Une expe´rience pratique au sein de deux brigades de Police (une unite´ d’analyse et une sec-
tion de lutte contre le trafic des stupe´fiants), a permis d’observer de quelle manie`re ces me´thodes
pourraient eˆtre utilise´es.
L’unite´ d’analyse de la Police Cantonale Vaudoise traite des donne´es provenant de rapports saisis
par des intervenants sur des sce`nes de crime ou lors de plaintes. Des relations avec des informations
de´ja` re´pertorie´es peuvent eˆtre e´tablies par des tris, des recherches ou des comparaisons. Un premier
tri est re´alise´ a` ce niveau, afin de se´parer les e´ve´nements non significatifs pour l’unite´ d’analyse
(chien e´crase´ par exemple). Suivant un syste`me de codification harmonise´, les donne´es sont en-
suite code´es dans le but de de´tecter des phe´nome`nes re´pe´titifs et d’avoir un suivi de la de´linquance
se´rielle. Ce syste`me se base sur la the´orie des opportunite´s [Felson et Cohen, 1980; Felson et Clarke,
1998], qui consiste a` conside´rer a` la fois l’auteur et sa cible dans un environnement contraint physi-
quement. Ces e´le´ments forment ensemble une situation. Pour qu’un cambriolage puisse se re´aliser,
ces dimensions doivent pre´senter des caracte´ristiques tre`s particulie`res. La manie`re de proce´der de
l’auteur ainsi que le gain espe´re´ sont conditionne´s par l’environnement et la cible. Les situations
sont donc spe´cifiques et leur description doit permettre de se´parer les donne´es relevant d’activite´s
diffe´rentes [Ribaux et Birrer, 2008]. Apre`s codification, les donne´es sont stocke´es dans une banque
de donne´es structure´e et les analyses s’ope`rent en interaction avec celle-ci. Elles sont initie´es par
des demandes provenant de deux sources : l’une externe provenant d’enqueˆteurs et d’officiers et
la seconde des analystes. Lors de l’e´tape de tri des nouveaux e´ve´nements, certains peuvent eˆtre
un vecteur d’information sur la possible e´mergence d’une nouvelle se´rie par exemple. Dans ce cas,
l’analyse permettrait de la mettre en e´vidence.
La mise en pratique de la de´tection de patterns au sein de cette unite´ d’analyse pourrait intervenir
selon le sche´ma de la figure 3.4.
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Figure 3.4 – Mise en pratique des me´thodes de reconnaissance de patterns dans une coor-
dination judiciaire (sche´ma e´labore´ en collaboration avec la BAAC de la Police Cantonale
Vaudoise).
Pour re´pondre aux sollicitations venant des enqueˆteurs, des officiers et des analystes, il existe di-
vers outils, telle que ceux de´die´s a` la gestion de donne´e e´labore´e pour l’analyse criminelle ope´ration-
nelle, les Syste`mes d’Information Ge´ographique et les me´thodes de reconnaissance de patterns.
Ces me´thodes pourraient aussi avoir comme fonction de de´tecter des patterns sans que le point
de de´part ne vienne d’un analyste ou d’un enqueˆteur. Le but ide´al serait de mettre en e´vidence
de nouvelles tendances (se´ries ou phe´nome`nes), avant que les analystes ne les aient de´tecte´es par
une accumulation anormale de cas. Cette application n’a pas e´te´ teste´e, seules les donne´es lie´es au
trafic des stupe´fiants ont e´te´ traite´es dans cette optique.
Une expe´rience pratique au sein de la section stupe´fiants de la Police Cantonale Valaisanne a
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e´te´ re´alise´e. Le fonctionnement de cette brigade semble refle´ter un processus de renseignement. Le
travail des enqueˆteurs est proactif. Des informations sont re´colte´es afin de pouvoir se repre´senter
l’environnement criminel re´gional lie´ au trafic des stupe´fiants et ainsi l’influencer par des actions.
Cette production de renseignement leur permet de suivre l’e´volution de ce type de criminalite´.
Dans ce cadre, les me´thodes de reconnaissance de patterns ont porte´ sur des donne´es techniques
lie´es a` l’enqueˆte. Des outils ont e´te´ de´veloppe´s afin d’exploiter au maximum ces donne´es et de
mettre en e´vidence de l’information inconnue jusqu’alors. Ceci a e´te´ fait dans une de´marche d’ana-
lyse criminelle ope´rationnelle, en collaboration directe avec un enqueˆteur de la section.
Chapitre 4
Des techniques prometteuses
issues de la the´orie des graphes
4.1 Introduction
Le fonctionnement de la grande majorite´ des me´thodes de reconnaissance de patterns est de
de´terminer la similarite´ existant entre les donne´es afin de mettre en e´vidence des groupes, les
patterns. Ces me´thodes sont classe´es en deux familles :
1. Les me´thodes non supervise´es :
– les me´thodes dites exploratoires telles que l’analyse en composantes principales
– Le clustering tel que le kmeans
2. Les me´thodes supervise´es :
– Les me´thodes d’apprentissage automatique (plus connues par leur nom anglais de “ma-
chine learning”), telles que la SIMCA, et les re´seaux de neurones
Les me´thodes non supervise´es ont pour but d’explorer les donne´es afin de visualiser leur structure
(complexite´, tendance a` former des groupes, etc...) et de de´terminer des groupes (le clustering).
Les me´thodes supervise´es permettent, a` partir d’une classe connue, de classer les donne´es dans
ces dernie`res de manie`re automatique. L’ordinateur “apprend” la structure des donne´es afin de
pouvoir replacer automatiquement les donne´es dans les cate´gories initiales au moyen d’algorithmes
base´s sur les similarite´s entre les donne´es.
Parmi les me´thodes existantes, celles qui apparaissent dans la litte´rature comme les plus cou-
ramment utilise´es dans le domaine forensique chimique, sont les me´thodes statistiques utilisant
25
4.1. Introduction 26
diffe´rentes mesures de proximite´, telles que l’analyse en composantes principales (ACP) [Pearson,
1901], le clustering ascendant hie´rarchique, le kmeans [McQueen, 1967], le Soft Independent Model-
ling of Class Analogies (SIMCA) [Wold et Sjostrom, 1977] et les re´seaux de neurones [Rosenblatt,
1958]. Les me´thodes cite´es ne sont pas exhaustives mais apparaissent dans des travaux lie´s a` l’ana-
lyse de donne´es de stupe´fiants. L’ACP est une me´thode utilise´e dans le profilage des stupe´fiants
[Gue´niat et Esseiva, 2002; Gue´niat, 2004; Gue´niat et Esseiva, 2005; Esseiva, 2004; Esseiva et al.,
2002, 2003, 2007; Ioset et al., 2005]. La SIMCA a e´te´ utilise´e dans [Lociciro, 2007] pour aboutir a`
l’harmonisation de me´thodes d’analyses entre deux laboratoires. La me´thode a permis de classer
automatiquement les donne´es selon des classes base´es sur des lots de production de coca¨ıne. Les
re´seaux de neurones ont e´te´ teste´s sur des e´chantillons d’he´ro¨ıne afin de les classer selon leur pro-
venance ge´ographique [Esseiva, 2002].
Des me´thodes de classification automatique ont e´te´ teste´es dans [Madden et Ryder, 2002] et [O’Con-
nell et al., 2005] sur des donne´es chimiques, issues du meˆme type d’appareil que celui analysant les
stupe´fiants a` l’Institut de Police Scientifique (la spectrome´trie de masse).
De nombreuses publications existent sur les me´thodes de clustering et de classification automa-
tique. Les algorithmes de´veloppe´s sont de plus en plus performants et spe´cifiques a` un domaine.
Dans le cadre de ce projet, un algorithme de clustering adapte´ aux donne´es de stupe´fiants a e´te´
de´veloppe´, [Ratle et al., 2006a], [Ratle et al., 2006b], [Ratle et al., 2008].
Les me´thodes statistiques ne seront pas de´taille´es dans ce travail. Elles font partie d’un travail de
the`se mene´ en paralle`le de celui-ci par l’auteur des dernie`res publications cite´es.
Une dimension des donne´es n’a actuellement pas e´te´ exploite´e dans le domaine des stup-
e´fiants. Il s’agit de la relation “pre´sence-absence” d’un produit. Les donne´es de type ordinal (vrai-
faux, pre´sence-absence) peuvent eˆtre traite´es au moyen de me´thodes combinatoires. Des e´le´ments
de la the´orie des graphes [Euler, 1759; Berge, 1958] ont e´te´ utilise´s. Les techniques mises en oeuvre
permettent de re´aliser de la reconnaissance de patterns dans des donne´es structure´es sous forme
de graphes. Il est alors possible de donner au processus ge´ne´ral de data mining le nom de “graph
mining”.
Ces me´thodes sont pre´sente´es dans la section suivante et seront contextualise´es selon la proble´matique
du trafic des stupe´fiants.
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4.2 La the´orie des graphes
4.2.1 Introduction
Cette branche des mathe´matiques voit ses de´buts en 1736 par la caracte´risation des graphes
Eule´riens. Euler s’e´tait penche´ sur le proble`me des sept ponts de Ko¨nigsberg 1 [Euler, 1759]. Des
notions de graphes ont ensuite e´te´ utilise´es par Gustave Kirchhoff pour sa loi des circuits. Depuis
les anne´es 1950, l’informatique utilise des algorithmes issus de cette the´orie. De`s les anne´es 1960,
Claude Berge de´veloppe la the´orie des graphes telle que nous la connaissons aujourd’hui [Berge,
1958].
4.2.2 Notions the´oriques
Seules les de´finitions et notations ne´cessaires pour la compre´hension des me´thodes de´crites plus
loin sont pre´sente´es dans cette section.
Soit G = (E, V ) un graphe non-oriente´, dont V = (v1, v2, ..., vv) est l’ensemble de ses sommets
ou noeuds et E = (e1, e2, ..., ee) l’ensemble de ses areˆtes. Les e´le´ments de E d’un graphe oriente´
sont appele´s les arcs de G (figure 4.1).
Figure 4.1 – Graphe simple et graphe oriente´.
Soit A(G) = aij , la matrice d’adjacence du graphe G, dont aij est le nombre d’areˆtes ou d’arcs
joignant les sommets vi et vj .
1. La ville de Ko¨nigsberg est construite autour de deux ıˆles relie´es entre elles par un pont et six ponts
relient le continent a` l’une ou l’autre des deux ıˆles. Le proble`me consiste a` de´terminer s’il existe ou non
une promenade dans les rues de Ko¨nigsberg permettant, a` partir d’un point de de´part au choix, de passer
une et une seule fois par chaque pont, et de revenir a` son point de de´part, sachant qu’on ne peut traverser
la rivie`re Pregolya qu’en passant sur les ponts.
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Figure 4.2 – Graphe simple et matrice d’adjacence.
Soit G = (E, V ) un graphe. G est un graphe d’intervalle, si a` chaque sommet v de V , peut
eˆtre associe´ un intervalle Iv ouvert de l’axe des re´els, tel que pour toute paire u, v ∈ V de sommets,
uv ∈ E si et seulement si Iu ∩ Iv 6= ∅ [Gardi, 2005] (figure 4.3).
Figure 4.3 – Graphe d’intervalle.
Soit G = (E, V ) un graphe.G est un graphe biparti, si et seulement si l’ensemble des sommets
V (G) est l’union de deux ensembles inde´pendants disjoints, appele´s set biparti de G. [West, 1996]
Un exemple de graphe simple et biparti est pre´sente´ par la figure 4.4. Autrement explique´ :
– Les graphes simples : tous les sommets peuvent eˆtre potentiellement lie´s.
– Les graphes bipartis : les sommets peuvent eˆtre divise´s en deux groupes et aucun lien
n’existe au sein d’un groupe.
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Figure 4.4 – Graphes simple et bipartis.
Soit G = (E, V, w), un graphe ponde´re´ et w = (w1, w2, ...wn), l’ensemble des labels nume´riques
de ses areˆtes (figure 4.5).
Figure 4.5 – Graphe ponde´re´.
Un chemin est un graphe dont les sommets peuvent eˆtre ordonne´s de manie`re a` ce qu’ils
soient adjacents deux a` deux si et seulement si ils sont conse´cutifs dans la liste. Un cycle est un
graphe avec un nombre e´gal de sommets et d’areˆtes, dont les sommets peuvent eˆtre place´s autour
d’un cercle de manie`re a` ce qu’ils soient adjacents deux a` deux si et seulement si ils sont place´s de
manie`re conse´cutive sur le cercle [West, 1996].
Dans l’exemple ci-dessous (figure 4.6), en listant les sommets dans l’ordre x, b, a, z, y, un chemin et
un cycle apparaissent. Si une areˆte d’un cycle est enleve´e, un chemin est obtenu.
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Figure 4.6 – Chemin et cycle (tire´ de [West, 1996]).
Un sous-graphe de G est un graphe H tel que V (H) ⊆ V (G) et E(H) ⊆ E(G) et tel que les
sommets des areˆtes de H soient les meˆme que dans G. Lorsqu’il est e´crit H ⊆ G , cela veut dire
“G contient H” [West, 1996].
Un graphe est connexe si il posse`de un chemin u, v pour tout sommet u, v ∈ V (G) (autrement G
est non-connexe). Si G a un chemin u, v, alors u est connexe a` v dans G. Les relations connexes de
V (G) correspondent a` des paires ordonne´es de sommets (u, v) de manie`re a` ce que u soit connexe
a` v.
La figure 4.7 montre la diffe´rence entre un graphe connexe et non-connexe. Celui de droite ne
posse`de pas de chemin, contrairement a` celui de gauche.
Figure 4.7 – Graphe connexe et non-connexe.
Connexe est un adjectif applique´ uniquement aux graphes et aux paires de sommets. Le
tableau 4.1 a pour but de clarifier la distinction entre connexite´ et adjacence [West, 1996].
Table 4.1 – Connexite´ et adjacence (tire´ de [West, 1996])
G contient un chemin u, v u, v ∈ E(G)
u et v sont connexes u et v sont adjacents
u est connexe a` v u est lie´ a` v
u est adjacent a` v
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Un sous-graphe connexe maximal de G est un sous-graphe connexe qui n’est contenu dans
aucun autre sous-graphe connexe de G.
Les composantes d’un graphe G sont leurs sous-graphes connexes maximaux [West, 1996].
4.3 Techniques issues de la the´orie des graphes et leurs ap-
plications
4.3.1 Introduction
La the´orie des graphes est vaste et de tre`s nombreux algorithmes ont e´te´ de´veloppe´s pour
des utilisations lie´es a` plusieurs domaines. Des proble´matiques ont e´te´ pose´es, telle que le chemin
le plus court d’un sommet a` l’autre dans un graphe ponde´re´, la de´tection de groupes dans un
graphe complexe base´e sur le nombre d’areˆtes lie´es a` un sommet, la de´tection de structures lie´es
a` une position particulie`re de sommets dans un graphe, et bien d’autres, qui ont e´te´ re´solues par
l’imple´mentation d’algorithmes. Certains ont e´te´ de´veloppe´s pour re´pondre a` une proble´matique
spe´cifique a` un domaine, comme par exemple les algorithmes de cliques maximales applique´s a` des
donne´es pale´ontologiques pour re´soudre des proble`me de chronologies [Guex, 1984] ou applique´s a`
des proble´matiques lie´es a` l’analyse de re´seaux sociaux [Wasserman et al., 1994].
Dans ce chapitre les me´thodes de´crites sont les plus prometteuses pour l’analyse de donne´es ordi-
nales lie´es au trafic des stupe´fiants. Un survol de techniques de´crites dans la litte´rature des sciences
forensiques et de criminologie y est pre´sente´.
4.3.2 Etat de l’art en matie`re d’utilisation de graphes dans le domaine
du renseignement
L’analyse de re´seaux (ARS) est issue de la the´orie des graphes par la nomenclature et les
analyses re´alise´es. Les re´seaux sont des graphes base´s sur des relations entre personnes dont les
me´thodes d’analyse tentent de re´pondre a` des proble´matiques relatives aux sciences sociales en
particulier. [Wasserman et al., 1994].
Ce type d’analyse a e´te´ utilise´ pour la mode´lisation de re´seaux lie´s au terrorisme [Marcus et al.,
2006] et a` des re´seaux criminels [Morselli et al., 2007].
L’algorithme “Subdue” [Cook et al., 2006] permet une exploration globale de graphes (ainsi
que la de´tection de groupes et des analyses supervise´es), en recherchant des sous-structures. Ce
sont des entite´s cre´ant des patterns pouvant eˆtres traite´es comme des sous-graphes. L’algorithme a
e´te´ teste´ sur des donne´es chimiques, ge´ne´tiques et sur des donne´es lie´es au terrorisme [Potts et al.,
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2005]. Une mode´lisation des informations relationnelles issues de la se´curite´ avant et apre`s les at-
tentats du 11 septembre a e´te´ faite sous forme de graphes et traite´e par l’algorithme Subdue. Des
tendances structurelles ont e´te´ de´tecte´es permettant de mettre en e´vidence des entite´s initialement
invisibles.
Une e´valuation des me´thodes de data mining applique´es a` des donne´es de crime est de´crite dans
[Chen et al., 2003]. Les cas d’e´tudes sont base´s sur l’analyse du renseignement suite aux attentats du
11 septembre. Les analyses ont e´te´ re´alise´es sur des donne´es lie´es au trafic des stupe´fiants, au terro-
risme et au proble`me des gangs aux Etats-Unis. Les techniques pre´sente´es sont notamment le Sup-
port Vector Machine et le “Criminal Network Analysis” base´ sur l’analyse de re´seaux sociaux dans
le cadre du projet COPLINK (http://ai.bpa.arizona.edu/research/coplink/index.htm, der-
nier acce`s le 26 fe´vrier 2009).
L’analyse de liens est tre`s utilise´e en analyse criminelle comme outil de re´flexion, car elle permet
de visualiser tous les liens existant entre entite´s d’une affaire par exemple. Des notions de distance
entre les sommets du graphe peuvent eˆtre ajoute´es [Shimbo et Ito, 2007].
Le design de graphes regroupe des techniques de mise en forme automatique des entite´s par
l’application d’algorithmes. Il permet de mettre en e´vidence des patterns graˆce a` une structura-
tion visuelle optimale du graphe. Ces algorithmes peuvent eˆtre adapte´s a` une proble´matique, telle
qu’une visualisation topologique ou en 3 dimensions [Didimo et Liotta, 2006].
4.3.3 Les algorithmes teste´s et leurs applications
Me´thode d’optimisation
Minimum spanning tree est un calcul d’optimisation applique´ a` un graphe ponde´re´ (les areˆtes
du graphe ont une valeur nume´rique). Le but est de mettre en e´vidence les sommets relie´s par des
areˆtes dont les poids sont minimaux (figure 4.8).
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Figure 4.8 – Illustration d’un Minimum Spanning Tree mis en e´vidence sur le graphe
initial.
Application : A partir d’un graphe complexe (compose´ de nombreux sommets et areˆtes), un
algorithme de minimum spanning tree permettrait de simplifier le graphe en ne mettant en e´vidence
que les liens entre sommets dont la valeur des poids serait minimale.
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De´tection d’entite´s particulie`res
Les points d’articulation :sommets d’un graphe dont la suppression augmente le nombre de
composantes connexes [West, 1996].
Dans l’exemple de la figure 4.9, il s’agit du sommet ayant le plus de liens. S’il est supprime´, deux
composantes connexes apparaissent.
Figure 4.9 – Point d’articulation.
Un sommet dont la suppression cre´e des sommets isole´s (sans areˆtes) ou en augmente le nombre
est aussi un point d’articulation (figure 4.10).
Figure 4.10 – Point d’articulation et sommets isole´s.
Application : Ils permettent de visualiser les sommets d’un graphe avec le plus de liens, ce qui
mettrait en e´vidence des noeuds ayant une importance pour la structure du graphe.
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Me´thodes de clustering
La recherche de groupes dans des graphes met en e´vidence des entite´s partageant les meˆmes re-
lations ou ayant les meˆmes proprie´te´s. L’application de ce type d’algorithmes permet de de´tecter
des structures, dont la pertinence de´pendra des donne´es et de la proble´matique.
La de´tection de sous-goupes par k-cores [Seidman, 1983] se base sur le degre´ des noeuds
(nombre de liens qui lui sont connecte´s). Un k -core est un sous-graphe dont chaque sommet est
adjacent a` un minimum de k autres sommets du sous-graphe.
La de´tection des cliques maximales [Luce et Perry, 1949; Harary et al., 1965] permet de
mettre en e´vidence des groupes. Une clique d’un graphe est un sous-graphe dont les sommets sont
adjacents les uns aux autres. La clique est maximale si aucun autre noeud du graphe n’est adjacent
a` ceux de la clique (figure 4.11). Il existe divers algorithmes de calcul. Celui teste´ dans ce travail
est l’algorithme de Bron et Kerbosch [Bron et Kerbosch, 1973].
Figure 4.11 – En rouge, la clique maximale : aucun autre sommet ne peut eˆtre ajoute´.
Le mode`le des blocs [White et al., 1976] a beaucoup e´te´ de´veloppe´ par l’analyse de re´seaux
sociaux (ARS), qui propose plusieurs algorithmes adapte´s aux proble´matiques des sciences sociales.
La me´thode de base permet de de´composer un graphe en sous-composantes maximales biconnexes :
les blocs. Un graphe connexe posse`de des areˆtes reliant chaque sommet, donc posse`de un chemin
entre ses sommets. Un graphe est biconnexe si en lui supprimant un sommet, il devient connexe
(figure 4.12).
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Figure 4.12 – Graphe non connexe, connexe et blocs.
Certains algorithmes utilisant le mode`le des blocs appliquent des permutations de lignes et de
colonnes sur la matrice d’adjacence afin de mettre en e´vidence des zones de la matrice contenant
un agencement significatif de “1”, indiquant des relations particulie`res entre entite´s. Ces blocs
peuvent eˆtre une absence de “1”, ou au contraire une pre´sence exclusive ou des syme´tries. Le jeu
“rubicscube” est une illustration de cette technique. Des plaques sont permute´es afin d’obtenir des
faces de couleur unifie´e. Le jeu e´tant en trois dimensions, les plaques correspondent aux lignes et
aux colonnes d’une matrice d’adjacence.
Un graphe biparti est, par de´finition, constitue´ de composantes connexes. L’application du mode`le
des blocs sur ce type de graphe sera inutile. Il existe cependant d’autres me´thodes de de´tection de
groupes dans ce type de graphes, telles que la de´tection de communaute´s.
Les algorithmes de “communaute´” [Rupnik, 2006], [Clauset et al., 2004], [Pons et Latapy,
2006] traitent des graphes constitue´s de groupes distincts plutoˆt que d’une masse de sommets.
Ces groupes sont se´pare´s par peu de liens, alors qu’a` l’inte´rieur, les sommets sont relie´s par de
nombreuses areˆtes. De tels groupes sont appele´s “communaute´s” (figure 4.13). Le terme de “com-
munaute´” est une notion a` caracte`re social, mais les techniques s’appliquent a` n’importe quel type
de graphe et en particulier a` de grands graphes.
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Figure 4.13 – Communaute´s dans un graphe [Rupnik, 2006].
Deux algorithmes ont e´te´ teste´s. Le premier, appele´ “walktrap” [Pons et Latapy, 2006], est base´ sur
une probabilite´ proportionnelle aux poids des areˆtes et au degre´ des sommets voisins. Le second,
appele´ “fast greedy” [Clauset et al., 2004] se base sur une de´composition hie´rarchique des areˆtes
du graphes pour mettre en e´vidence les communaute´s.
L’algorithme “Subdue” [Cook et al., 2006] permet d’e´tudier la structure d’un graphe et de
de´tecter des clusters. A partir des sous-graphes principaux, l’algorithme recherche les plus petits
possibles. Les groupes de´tecte´s correspondent aux plus petits sous-graphes.
4.3.4 Evaluation
Comme de´crit a` la section 3.3.1, la the´orie des graphes semble bien s’adapter a` la structure des
donne´es nominales et lie´es a` une activite´ criminelle [Ribaux, 2008]. Les sommets correspondraient a`
des entite´s lie´es a` l’enqueˆte, telles que types de de´lits, lieux, dates, personnes, objets et e´ve´nements,
qui seraient mis en relation par les areˆtes du graphe. Le mode`le ainsi cre´e´ pourrait eˆtre exploite´
par des techniques de graph mining.
4.4 Les outils
Il existe plusieurs outils permettant de re´aliser des traitements par the´orie des graphes et
analyse de re´seaux. Ils sont divise´s en deux cate´gories : les logiciels avec interface graphique (GUI)
et les librairies. Une “librairie” est une sorte de bibliothe`que de fonctions code´es dans un langage
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de programmation, permettant de simplifier des calculs relatifs a` un domaine. Par exemple, une
librairie de ge´ome´trie contiendra des fonctions de calculs ge´ome´triques.
4.4.1 Les logiciels avec GUI
– Le logiciel Past [Hammer et al., 2001] (http://folk.uio.no/ohammer/past/), de´ve-
loppe´ pour traiter des donne´es et des proble´matiques pale´ontologiques, permet d’appliquer
des me´thodes de statistiques exploratoires, de data mining et de re´aliser des analyses base´es
sur des graphes d’intervalle.
– Les logiciels UCINET© [MacEvoy et Freeman, 2000] (http://www.analytictech.com/)
et Pajek [Batagelj et Mrvar, 2003, 1998] (http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/
pajek/) sont des outils performants d’analyse de re´seaux et de graphes, cite´s en re´fe´rence
dans de nombreuses publications.
– Le logiciel Graphviz [Low, 2004] (http://www.graphviz.org/), permet d’appliquer des
algorithmes de mise en page performants, permettant une interpre´tation optimale.
– Le logiciel Analyst’s Notebook© de la suite I2©, est un outil puissant de repre´sen-
tation de graphes complexes et de sche´mas relationnels. Quelques algorithmes d’analyse, tels
que le plus court chemin et la de´tection de cliques sont imple´mente´s.
4.4.2 Les librairies
L’utilisation d’un langage de programmation permet de re´aliser des applications “maison”
adapte´es aux proble´matiques traite´es. Le parame´trage des fonctions utilise´es est souvent plus fin
et peut eˆtre calibre´ pour le type de donne´es traite´es.
Le langage de programmation Python [Van Rossum, 1990] (http://www.python.org/) a e´te´ utilise´
ainsi que les librairies suivantes :
– Networkx [Hagberg et al., 2004] (http://networkx.lanl.gov).
– IGraph [Csa´rdi et Nepusz, 2003] (http://cneurocvs.rmki.kfki.hu/igraph/).
Chapitre 5
Application aux donne´es lie´es au
trafic des stupe´fiants
5.1 Introduction
Cette application a pour but de tester les me´thodes de´crites pre´ce´demment et d’e´valuer la
pertinence des re´sultats dans une optique de renseignement. Elle va tenter de mettre en e´vidence
des tendances cache´es dans un jeu de donne´es. Ces me´thodes novatrices pourraient s’inte´grer dans
le processus du profilage qui sera de´crit dans la section 5.2.4, afin d’apporter des informations
comple´mentaires pouvant alimenter le renseignement.
Les donne´es proviennent de l’analyse d’e´chantillons de coca¨ıne et d’he´ro¨ıne et seront de´crites a` la
section 5.2.5.
Des hypothe`ses peuvent eˆtre e´tablies :
1. Le phe´nome`ne du coupage lie´ au trafic des stupe´fiants e´volue dans le temps.
2. Une mode´lisation globale d’e´chantillons saisis sur la base de leur contenu en produits de
coupage et selon des dimensions spatiales et temporelles, peut re´ve´ler des tendances utiles
sur le trafic des stupe´fiants d’une e´chelle nationale a` re´gionale.
3. L’analyse des relations existant entre les caracte´ristiques physico-chimiques associe´es aux
informations circonstancielles (temps et ge´ographie) des saisies, permet de produire du ren-
seignement ope´rationnel.
Afin de le comprendre, une description du phe´nome`ne base´e sur le rapport mondial des drogues
2006 de l’ONU [ONUDC, 2006] est pre´sente´e dans la section suivante. Ce rapport a e´te´ utilise´ car
il correspond a` la pe´riode ou` les donne´es ont e´te´ traite´es et semble mieux refle´ter la situation du
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trafic des stupe´fiants lors de l’analyse des donne´es que celui de 2008 [UNODC, 2008].
5.2 Ele´ments sur le trafic des stupe´fiants
5.2.1 Ge´ne´ralite´s
En Suisse, l’activite´ des re´seaux de distribution s’est modifie´e en fonction des lois fe´de´rales et
cantonales en vigueur. Les activite´s de la Police ayant pour but de limiter l’e´tendue du phe´nome`ne
et prote´ger de nouveaux consommateurs potentiels, ont contribue´ a` lutter contre ce trafic.
Depuis la fin des anne´es 1990, le prix de la coca¨ıne a chute´ jusqu’a` atteindre le prix de l’he´ro¨ıne
[ONUDC, 2006; OFSP, 2006]. La consommation de ce produit s’est intensifie´e et donc aussi sa
vente. Les enqueˆtes de Police ont montre´ que le marche´ des stupe´fiants est alimente´ principalement
par des ressortissants des Balkans pour l’he´ro¨ıne et d’Afrique pour la coca¨ıne. Ce phe´nome`ne est
tre`s probablement lie´ au fait que des axes principaux de transit passent par ces re´gions, facilitant
l’embauche de dealers.
5.2.2 Le trafic de l’he´ro¨ıne
La morphine, une composante de l’opium, est transforme´e en diace´tylmorphine qui est l’he´ro¨ıne
[Gue´niat et Esseiva, 2005]. L’opium brut est tire´ de la capsule du pavot (Papaver Somniferum),
cultive´ pour la production d’he´ro¨ıne principalement en Afghanistan, au Pakistan (Croissant d’Or)
et en Birmanie, au Laos et en Tha¨ılande (Triangle d’Or).
Des laboratoires situe´s principalement en Afghanistan et en Turquie transformaient l’opium en
he´ro¨ıne. Cette observation semble s’eˆtre modifie´e, car d’apre`s le rapport mondial sur les drogues
2006 de l’ONU, la majorite´ des de´mante`lements de laboratoires clandestins s’est ope´re´e en Russie,
en Moldavie et en Afghanistan. Ce changement est corrobore´ par le rapport mondial sur les drogues
2008 [UNODC, 2008], qui de´crit une intensification de l’utilisation des routes passant par les ex-
re´publiques d’Asie Centrale et la Russie. En 2004, un seul laboratoire a e´te´ de´mantele´ en Turquie.
Les e´ve´nements politiques survenus en Afghanistan ont influence´ la production et le marche´ de
l’he´ro¨ıne. L’interdiction de cultiver du pavot sur terre afghane, de´cre´te´e en 2000, s’est ressentie par
une diminution des saisies sur les routes de transit et dans les pays consommateurs. Une reprise
des cultures s’est produite en 2003 et une augmentation des saisies, notamment en Asie Centrale,
s’est ressentie.
Selon le rapport mondial sur les drogues de l’ONU, il y a principalement deux routes partant de
l’Afghanistan en direction de l’Europe :
– Les routes du Nord par l’Asie Centrale
– Les routes du Sud par l’Iran
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Toujours selon ce rapport, la plus grande partie de l’he´ro¨ıne transitant par l’Asie Centrale est
destine´e a` la Russie. Seuls 15% seront achemine´s vers les pays d’Europe occidentale. En 2005, la
culture du pavot au nord de l’Afghanistan a fortement diminue´, ce qui a eu pour conse´quence de
ralentir l’exportation par la route passant en Asie Centrale. L’essentiel des exportations d’Afgha-
nistan passe par l’Iran.
Figure 5.1 – Principales voies d’entre´e en Europe de l’he´ro¨ıne (d’apre`s [ONUDC, 2006]).
L’entre´e en Europe de l’Est pour atteindre l’Europe occidentale se fait par deux voies princi-
pales. Elles sont repre´sente´es sur la carte de la figure 5.1 qui a e´te´ re´alise´e selon les informations
tire´es du rapport mondial sur les drogues de l’ONU. Depuis 2004, le trafic passant par la voie Sud
passant par l’Albanie puis l’Italie au moyen de camions charge´s sur des ferries a augmente´. Cette
route passe essentiellement par voie maritime (Adriatique) pour atteindre l’Italie.
5.2.3 Le trafic de la coca¨ıne
La coca¨ıne est extraite de la feuille de coca (Erythroxylum Coca), plante poussant principale-
ment dans les re´gions Andines d’Ame´rique du Sud. Le premier producteur de coca est la Colombie,
ou` la culture est autorise´e pour un usage traditionnel (mastication des feuilles de coca, tisane).
En Bolivie, la culture est autorise´e sur un territoire limite´, celui des Yungas pre`s de La Paz. Le
Pe´rou est un autre producteur important, mais la culture n’y est pas autorise´e. La transformation
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en coca¨ıne a` partir de la feuille de coca est re´alise´e dans des laboratoires clandestins, localise´s dans
la plupart des pays d’Ame´rique du Sud [Gue´niat et Esseiva, 2005]. La coca¨ıne est exporte´e de-
puis l’Ame´rique du Sud vers les Etats-Unis et l’Europe selon diffe´rentes routes. D’apre`s le rapport
mondial sur les drogues 2006 de l’ONU et sche´matise´ sur la carte (figure 5.2), plusieurs routes sont
suivies pour acheminer ce stupe´fiant en Europe :
– Transit par les Cara¨ıbes (et les Antilles Ne´erlandaises) puis vers l’Europe par la Hollande,
l’Espagne et le Portugal.
– Transit par l’Afrique, particulie`rement le Ghana, le Kenya et le Nigeria en direction de
l’Afrique du Sud et de l’Europe.
– Transit par les ıˆles du Cap Vert en direction de l’Europe par le Portugal et l’Espagne.
– Exportation directe vers l’Europe par le Portugal et l’Espagne.
Selon le rapport de l’ONU, le pays comptant le plus grand nombre de saisies de coca¨ıne est la
Colombie, suivie des Etats-Unis et de l’Espagne. Une augmentation significative des saisies re´alise´es
dans les pays d’Europe, montre que les organisations de trafiquants ciblent de plus en plus les
pays europe´ens. Les pays ayant signale´ les plus grosses saisies en 2004 sont par ordre de´croissant,
l’Espagne, les Pays-Bas et le Portugal.
Figure 5.2 – Principales voies d’entre´e en Europe de la coca¨ıne (d’apre`s [ONUDC, 2006]).
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5.2.4 Le profilage des stupe´fiants (e´le´ments tire´s de [Ioset et al., 2005])
Introduction
Un processus de renseignement base´ sur des saisies de stupe´fiants a e´te´ mis au point a` l’Institut
de Police Scientifique (IPS) de l’Universite´ de Lausanne et permet de re´aliser un profilage de
plusieurs types de stupe´fiants saisis en Suisse.
Une syste´matique a e´te´ mise en place depuis l’e´chantillonnage jusqu’a` l’interpre´tation des re´sultats.
Cette de´marche a pour but de pouvoir apporter du renseignement ope´rationnel et strate´gique aux
services de Police luttant contre le trafic des stupe´fiants. Elle permet aussi une veille du phe´nome`ne
et de l’e´mergence de nouvelles tendances au niveau des stupe´fiants circulant en Suisse. Ceci permet
d’e´tendre ses compe´tences aux questions pose´es par le domaine de la sante´.
Le sche´ma ge´ne´ral est pre´sente´ par la figure 5.3 .
Figure 5.3 – Processus de renseignement base´ sur des saisies de stupe´fiants en Suisse (tire´
de [Ioset et al., 2005]).
Description du processus
Les saisies re´alise´es dans les cantons de Gene`ve, Vaud, Neuchaˆtel, Jura et Tessin, par les Polices
Cantonales, la Police Judiciaire Fe´de´rale et la Police communale de Lausanne sont analyse´es par
l’IPS. Malgre´ le fait que toutes les saisies de stupe´fiants re´alise´es en Suisse ne soient pas analyse´es
au meˆme endroit, les donne´es issues de l’IPS sont suffisamment repre´sentatives pour eˆtre exploite´es
a` des fins de renseignement ope´rationnel.
Les e´chantillons sont transmis par l’enqueˆteur charge´ de l’affaire ou le service d’identite´ judiciaire
de la Police concerne´e. Des informations circonstancielles de dates et lieux de saisies sont enre-
gistre´es lorsque c’est possible. Ces donne´es sont stocke´es dans une banque de donne´es et seront
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comple´te´es apre`s l’e´tape d’analyse.
L’e´chantillonnage est re´alise´ par un expert issu du laboratoire de l’IPS ou d’un service d’iden-
tite´ judiciaire, afin de garantir l’homoge´ne´ite´ de l’e´chantillon. Le taux de purete´ (proportion de
substance active par rapport a` la quantite´ totale) est ne´cessaire pour de´terminer la gravite´ du
de´lit et l’e´chantillonnage permet de disposer de constituants chimiques et physiques repre´sentatifs
de l’ensemble de l’e´chantillon et pas seulement de la zone de pre´le`vement. Des donne´es de base
valables permettront une analyse optimale.
Les variables chimiques sont extraites de l’e´chantillon. Elles ne correspondent pas uniquement
a` la substance active du stupe´fiant mais a` d’autres e´le´ments provenant de la plante, de son e´tape
de fabrication ainsi que de produits utilise´s comme agents coupage. Ces variables sont identifie´es
au moyen d’une me´thode analytique, la chromatographie en phase gazeuse couple´e a` une de´tection
par spectrome´trie de masse, permettant en une seule analyse de fournir un maximum d’informa-
tions sur la nature et le contenu du stupe´fiant. Le re´sultat est un chromatogramme, dont les pics
correspondent aux substances de´tecte´es.
Leur quantite´ relative peut eˆtre calcule´e en mesurant l’air du pic correspondant a` la variable
de´tecte´e. La structure ge´ne´rale de la quantite´ relative de chaque variable peut eˆtre repre´sente´e
sous forme de matrice (figure 5.4).
Figure 5.4 – Extraction des donne´es a` partir des chromatogrammes (tire´ de [Ioset et al.,
2005]).
Les colonnes repre´sentent la quantite´ relative de chaque variable et les lignes, les e´chantillons
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analyse´s. C’est a` partir d’une telle matrice que les profils chimiques sont e´tablis.
Les me´thodes utilise´es ont pour but de comparer un e´chantillon-candidat a` l’ensemble de la
banque de donne´es afin de de´terminer a` quelle autre classe ou profil chimique (groupes d’e´chantillons
dont les caracte´ristiques chimiques sont similaires), il correspond. L’analyse en composantes prin-
cipales (ACP) permet de re´aliser une pre´se´lection d’e´chantillons de la banque de donne´es, dont les
proportions de variables chimiques sont proches de celles du candidat. La pre´se´lection est ensuite
compare´e en de´tail au candidat en utilisant des mesures de corre´lation afin d’e´tablir une similarite´.
Une analyse au cas par cas est finalement re´alise´e par un expert de l’IPS afin de de´terminer si un
lien chimique peut eˆtre e´tabli entre le candidat et les e´chantillons se´lectionne´s.
Les re´sultats peuvent eˆtre de trois types. Soit l’e´chantillon n’a aucune similitude chimique avec
les e´chantillons pre´-se´lectionne´s et il va alimenter la banque de donne´es, soit il est similaire a` des
e´chantillons correspondant a` une classe chimique et peut ainsi la rejoindre. Une troisie`me possibilite´
est que le candidat soit similaire a` des e´chantillons non classe´s, alimentant la banque de donne´es.
Dans ce cas, une nouvelle classe chimique est e´tablie.
Une classification automatique des e´chantillons sur la base de leur classe chimique respective
peut eˆtre re´alise´e comme validation. Cette e´tape est re´alise´e par des me´thodes statistiques su-
pervise´es de classification (SIMCA, re´seaux de neurones). Un mode`le des classes chimiques peut
eˆtre e´tabli et si le candidat est classe´ de manie`re optimale selon ce mode`le, sa classe chimique est
valide´e. Le mode`le doit ensuite eˆtre mis a` jour avec l’inclusion du nouvel e´chantillon classe´.
Un sche´ma global de l’e´tablissement des liens chimiques est pre´sente´ par la figure 5.5.
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Figure 5.5 – Processus ge´ne´ral de l’e´tablissement des liens chimiques (tire´ de [Ioset et al.,
2005]).
Une autre partie du processus du profilage est le traitement, la visualisation et l’interpre´tation
de ces liens chimiques. Elle fait l’objet d’un travail de the`se re´alise´ a` l’IPS par le premier auteur
de l’article [Ioset et al., 2005].
La complexite´ de la gestion des liens provient notamment du fait que des saisies peuvent contenir
des e´chantillons pouvant eˆtre de classes chimiques diffe´rentes. Un lien chimique ne peut eˆtre
e´tabli qu’entre e´chantillons. Il n’est pas possible de lier chimiquement des saisies, en raison de la
reconnaissance de classes chimiques diffe´rentes dans une meˆme prise. En revanche, ces e´chantillons
peuvent eˆtre l’objet de liaisons entre diffe´rentes saisies (figure 5.6), ou avoir des relations avec
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les informations de lieux et dates, par exemple. L’exploitation de ces liens permet de de´crire des
phe´nome`nes et des se´ries. Il faut toutefois garder a` l’esprit que l’e´tape entre la production et la
distribution d’un stupe´fiant a` l’origine de la similitude entre e´chantillons d’une meˆme classe, est
inconnue.
Figure 5.6 – Illustration des diffe´rents types de liens (tire´ de [Ioset et al., 2005]).
En se basant sur les informations circonstancielles obtenues durant une enqueˆte, les enqueˆteurs
peuvent e´tablir et de´finir des liens entre des personnes actives dans un re´seau de stupe´fiants. Les
liens chimiques permettent de corroborer ces liens et peuvent aussi mettre en e´vidence des relations
inconnues jusqu’alors.
L’utilisation des liens chimiques pour lier les saisies sur la base d’e´chantillons de meˆme classe
chimique permet d’orienter une enqueˆte vers des directions inexploite´es. Ceci permet de ge´ne´rer
de nouvelles investigations ou de de´terminer des priorite´s d’actions lorsqu’un individu est lie´ a`
d’autres individus, jouant un roˆle dans un re´seau de stupe´fiants. L’exploitation des liens chimiques
permet de mettre en e´vidence des associations de personnes ou d’affaires de Police qu’une me´thode
traditionnelle d’enqueˆte ne verrait pas.
Mise en pratique
La difficulte´ principale d’un tel processus (de meˆme que les me´thodes de reconnaissance de
patterns qui pourraient lui eˆtre inte´gre´es), est de disposer d’un expert pour ge´rer et interpre´ter
les nouvelles donne´es. Ce travail ne peut pas eˆtre re´alise´ par les enqueˆteurs en raison de leurs
taˆches d’enqueˆtes charge´es, ainsi qu’en raison de la complexite´ de l’information. Il ne´cessite une
formation spe´cifique et prend beaucoup de temps pour disposer pleinement du potentiel de cet
outil. Actuellement, le profilage des stupe´fiants est re´alise´ a` l’Institut de Police Scientifique, ou`
se situent les compe´tences techniques et analytiques, ainsi que les laboratoires et les machines
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d’analyse. Il serait ne´anmoins utile de mettre en commun les connaissances a priori des enqueˆteurs
et celles de scientifiques spe´cialise´s en analyse criminelle et dans le domaine de la lutte contre le
trafic des stupe´fiants, afin d’exploiter et de diffuser l’information ope´rationnelle issue du profilage.
Une unite´ d’analyse spe´cialise´e au sein d’une Police pourrait coordonner l’information entre un
laboratoire appliquant la me´thode du profilage et les enqueˆteurs. Cette perspective sera aborde´e
dans la discussion au chapitre 7.
5.2.5 Les donne´es issues de saisies d’he´ro¨ıne et de coca¨ıne
Ge´ographie des saisies
Les donne´es utilise´es pour cette e´tude proviennent de saisies faites dans les cantons suisses de
Gene`ve (Ge), Vaud (Vd), Neuchaˆtel (Ne) et Tessin (Ti).
Les cantons d’e´tude peuvent eˆtre caracte´rise´s par leur position ge´ographique et strate´gique. Leur
situation influence tre`s probablement l’origine et les lieux de saisies de stupe´fiants, ce qui permet
de poser quelques hypothe`ses quant a` leur provenance.
Le canton de Gene`ve, localise´ a` l’extreˆme Ouest de la Suisse, fait frontie`re avec la France sur la
grande majorite´ de sa limite. Il posse`de un ae´roport international et sa capitale est la plus grande
ville de Suisse romande. Les stupe´fiants saisis dans cette re´gion proviennent des frontie`res, de
l’ae´roport et de la rue. La situation strate´gique de ce canton, sa faible e´tendue et son ae´roport en
font une plaque tournante pour la Suisse romande. Il est possible que des produits en provenance
du Nord (Zu¨rich, Hollande, Allemagne) et du Sud (Italie) passent par cette re´gion (information
obtenue par des enqueˆteurs).
Le canton de Vaud se situe sur un axe routier menant au Nord et a` l’Est de la Suisse. Sa situation
ge´ographique favorise tre`s probablement le transit et la distribution de stupe´fiants dans les villes
principales. Les saisies sont essentiellement re´alise´es dans la rue. L’information d’une prise dans
un train ou sur un axe routier important n’est actuellement pas disponible.
Le canton de Neuchaˆtel est situe´ au Nord-Ouest du pays et fait frontie`re avec la France. Une source
d’approvisionnement provient probablement du Nord (France, Hollande). Les saisies sont mixtes
(frontie`re et rue).
Le canton du Tessin est situe´ au Sud-Est de la Suisse et fait frontie`re avec l’Italie. Il est fort possible
qu’il soit une des voies d’entre´e d’une route du Sud. Des saisies de rue, d’axe routier et de frontie`re
y sont re´alise´es et la majorite´ des e´chantillons disponibles pour cette e´tude provient de prises faites
aux frontie`res.
Il est possible que les sources d’approvisionnement soient diffe´rentes en fonction de la situation
ge´ographique et strate´gique des cantons ; ceci se refle´terait alors au niveau du contenu du produit
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vendu. Dans ce sens, une classification base´e sur la situation des cantons est propose´e et illustre´e
par la figure 5.7.
– Les saisies faites aux frontie`res : elles pourraient eˆtre des substances en transit entre
deux pays (qualite´ moyenne a` faible), ou une importation de produits plus ou moins bruts
(qualite´ supe´rieure).
– Les saisies faites dans l’enceinte d’un ae´roport : elles correspondraient a` une impor-
tation de produits plus ou moins bruts (qualite´ supe´rieure).
– Les saisies faites sur un axe routier : elles pourraient eˆtre de qualite´s diverses, supe´rieure
a` faible, si le processus de coupage a e´te´ re´alise´ avant son transport.
– Les saisies faites dans la rue : elles seraient caracte´rise´es par une qualite´ moyenne a`
faible et pourraient correspondre a` l’e´tape de diffusion d’un re´seau local.
Figure 5.7 – Caracte´ristiques des saisies selon les cantons.
Le proble`me rencontre´ dans cette e´tude est que l’information de saisies faites dans la rue n’est
pas disponible. Les donne´es issues d’e´chantillons saisis aux frontie`res, dans un ae´roport, dans la
rue ou a` la fin d’une longue enqueˆte sont me´lange´es. Seules les donne´es du Tessin peuvent eˆtre ca-
racte´rise´es comme e´tant issues de nos frontie`res. Les caracte´ristiques ge´ographiques et strate´giques
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de chaque canton sont les seules observations permettant de pouvoir expliquer certaines tendances
lie´es aux lieux de saisie. Elle seront pre´sente´es dans le chapitre 6.
Rythme des saisies
La proportion de stupe´fiants saisis est faible par rapport a` ce qui est en circulation. Les saisies,
dont le rythme est de´pendant de l’activite´ de la Police, sont l’aboutissement d’une enqueˆte. Si cette
dernie`re est de longue dure´e, avec pour but est de stopper la diffusion d’une grande quantite´ de
stupe´fiants, la masse de la saisie sera importante, de meˆme que le nombre d’e´chantillons pre´leve´s.
Le trimestre et la localite´ ou` la prise aura e´te´ effectue´e seront caracte´rise´s par un grand nombre
d’e´chantillons, ce qui ne sera pas repre´sentatif de l’activite´ criminelle mais de celle de la Police.
Des pe´riodes dans l’anne´e telles que les vacances, peuvent aussi eˆtre la source de diminutions du
nombre de saisies.
Ces observations sont importantes pour l’interpre´tation des re´sultats, afin de garder a` l’esprit que
les tendances observe´es ne repre´sentent que la partie e´merge´e de l’iceberg.
Les donne´es
Les compose´s majeurs
Les donne´es proviennent du laboratoire d’analyses des stupe´fiants de l’IPS, apre`s que les e´chantillons
aient e´te´ transmis par un enqueˆteur pour analyse et profilage (cf. section 5.2.4 et [Ioset et al., 2005]).
La quantite´ relative des compose´s majeurs de l’he´ro¨ıne et de la coca¨ıne ainsi que des produits de
coupage est e´tablie, de meˆme que le taux de purete´ (cf. section 5.2.4). Ces donne´es quantitatives,
stocke´es dans une banque de donne´es, sont disponibles pour des analyses, telles que l’e´tablissement
des liens chimiques dans le processus du profilage, ou une analyse par reconnaissance de patterns,
telle que re´alise´e dans [Ratle et al., 2006b,a, 2008]. Les donne´es lie´es aux compose´s majeurs n’ont
ne´anmoins pas e´te´ utilise´es pour l’application re´alise´e dans ce travail.
Les produits de coupage
Le jeu de donne´es utilise´ pour une analyse par data mining est compose´ de l’information de pre´sence
ou d’absence 1 de substances de coupage. Celles-ci peuvent eˆtre des diluants, dont le but est de
diminuer la purete´, des adulte´rants, utilise´s pour leurs proprie´te´s pharmacologiques augmentant les
effets du stupe´fiant ou des solvants. Les produits de coupage peuvent eˆtre ajoute´s au stupe´fiant a`
n’importe quel moment entre le produit illicite fini sortant du laboratoire et la vente pour consom-
1. Cette information d’absence ou de pre´sence correspond a` la de´tection ou a` la non-de´tection des
substances par la me´thode et la machine utilise´e
5.3. Analyse 51
mation dans la rue. Le sche´ma de la figure 5.8 indique les diffe´rentes e´tapes de transformation du
stupe´fiant.
Figure 5.8 – Re´seau ge´ne´ral d’approvisionnement des stupe´fiants (sche´ma inspire´ de
[UNODC, 2001]).
Les donne´es circonstancielles
Des informations de date et de lieu de saisies accompagnent les e´chantillons lors de leur
transmission a` l’IPS. Ces donne´es circonstancielles ne sont pas syste´matiquement utilise´es dans
la de´marche du profilage. Il est possible que des tendances lie´es au temps et a` l’espace existent,
car le trafic de l’he´ro¨ıne et de la coca¨ıne semble e´voluer. L’utilisation de donne´es circonstancielles
pour une recherche de tendances lie´es a` des re´gions (lieux de saisies) et au temps (dates de saisies),
a e´te´ re´alise´e dans ce travail.
5.3 Analyse
5.3.1 Les informations a` disposition
D’apre`s [Ioset et al., 2005], les liens chimiques entre des e´chantillons de stupe´fiants peuvent
s’e´tablir n’importe ou` entre la production et la distribution des stupe´fiants. Leur origine exacte est
inconnue. Leur utilisation conjointe avec des informations d’enqueˆte permet de lier des saisies, de
confirmer des hypothe`ses de l’enqueˆteur et d’ouvrir de nouvelles perspectives quant aux relations
possibles entre des personnes en possession des stupe´fiants et des re´seaux. Il est cependant difficile
d’identifier des re´seaux locaux de petite e´tendue ge´ographique. La me´thode du profilage n’a, jus-
qu’ici, pas permis d’en mettre en e´vidence.
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Les informations circonstancielles (lieu et date de saisie) concernent des e´ve´nements dont l’e´chelle
ge´ographique est cantonale a` re´gionale. L’analyse de ces donne´es dans une de´marche d’analyse
criminelle pourrait apporter diverses informations sur l’e´volution et la re´partition de l’e´tat physico-
chimique de l’he´ro¨ıne et de la coca¨ıne dans le temps et par re´gion, telles que :
– La possibilite´ de mettre en e´vidence des caracte´ristiques cantonales et re´gionales en associant
le contenu de ces stupe´fiants a` la configuration ge´ographique.
Les cantons frontie`res, a` axes de communication majeurs, ou posse´dant un ae´roport international,
peuvent avoir une dynamique diffe´rente au niveau des re´seaux d’approvisionnement et de distri-
bution. Les saisies en provenance du Tessin et celles faites aux douanes genevoises pourraient
renseigner sur l’approvisionnement. Celles re´alise´es dans la rue, sur l’e´tat du stupe´fiant lors de sa
distribution.
– L’analyse des donne´es circonstancielles et l’analyse physico-chimique des e´chantillons, ap-
porterait des informations sur leur “voyage” et leur destination finale.
Le nombre d’interme´diaires pouvant modifier l’e´tat de la coca¨ıne et de l’he´ro¨ıne de son entre´e dans
le pays a` sa distribution dans la rue est actuellement inconnu. Les connaissances actuelles laissent
supposer que ce nombre varie beaucoup pour la coca¨ıne, moins pour l’he´ro¨ıne. Le nombre total de
produits de coupage de´tecte´s pour l’he´ro¨ıne est plus petit que celui pour la coca¨ıne. Une mode´lisation
de ces interme´diaires permettrait une meilleure vision de la distribution des stupe´fiants.
Date et lieu de saisie
Le jeu de donne´es utilise´ dans cette recherche a e´te´ re´colte´ durant les anne´es 2000 a` 2005 dans
les cantons de Vaud, Tessin, Gene`ve et Neuchaˆtel.
La date de saisie ainsi que la commune ou` elle a e´te´ faite sont indique´es. Les e´chantillons provenant
du Tessin sont essentiellement issus de saisies douanie`res. Ceux re´alise´s dans les autres cantons sont
he´te´roge`nes (douane a` rue).
Les produits de coupage
L’adjonction de produits a` divers stades d’un re´seau, de´pend du type de stupe´fiant (les sub-
stances de coupage de la coca¨ıne sont en ge´ne´ral diffe´rentes de celles de l’he´ro¨ıne) et probablement
du laboratoire duquel il est issu, du fournisseur, du nombre d’intervenants et du dealer. Il est pos-
sible que le choix des produits de´pende aussi des substances disponibles (elles peuvent varier selon
les pays ou` le coupage est re´alise´), ainsi que du fournisseur ou du dealer. Selon cette hypothe`se, le
choix d’un produit plutoˆt que d’un autre et leur disponibilite´, se traduiraient par des combinai-
sons diffe´rentes.
Pour l’he´ro¨ıne, les e´chantillons saisis contiennent presque tous les meˆme produits qualifiables de “
5.3. Analyse 53
de base”, qui sont le parace´tamol et la cafe´ine. Dans cette otique, il est probable que des produits
fortement re´pandus spatialement et temporellement aient e´te´ ajoute´s a` un niveau e´leve´ du re´seau.
Cette hypothe`se est illustre´e par la figure 5.9.
Figure 5.9 – Hie´rarchisation possible du processus de coupage. Les rectangles de couleurs
correspondent a` des produits de coupage.
Selon cette hypothe`se, si des substances sont un de´nominateur commun d’e´chantillons de qua-
lite´ e´leve´e avec peu de produits diffe´rents et d’e´chantillons de faible qualite´ et plusieurs fois coupe´s,
il est possible qu’elles aient e´te´ ajoute´es en amont du re´seau. En transposant cette hypothe`se a`
un niveau re´gional, si une combinaison semble eˆtre le de´nominateur commun d’e´chantillons saisis
dans une meˆme re´gion, il est possible qu’elle refle`te l’activite´ d’un re´seau local.
L’e´tude de ces combinaisons selon un axe spatio-temporel permettrait de mode´liser le phe´nome`ne
du coupage et d’apporter des informations sur une possible activite´ criminelle affectant la popula-
tion re´gionale.
Les me´langes de produits de coupage de´tecte´s sont appele´s “combinaisons” ou “assemblages” dans
ce travail.
On distingue parmi ces produits les diluants, dont la pre´sence a pour but de diminuer la purete´,
les adulte´rants pre´sents pour augmenter les effets du stupe´fiant et les produits issus du condition-
nement que l’on appellera “divers”. Le nombre de produits de coupage de´tecte´s a` l’IPS entre 2000
et 2005 sont les suivants :
– Coca¨ıne : 46 substances
– He´ro¨ıne : 22 substances
Ces produits ont e´te´ cate´gorise´s en fonction de leur fre´quence d’apparition durant les anne´es
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conside´re´es. La classification propose´e se base sur les observations faites au travers des analyses :
1. Les produits les plus fre´quents, de´tecte´s dans presque tous les e´chantillons.
2. Les produits fre´quents, caracte´ristiques d’un des deux stupe´fiants mais parfois absents.
3. Les produits peu fre´quents mais ne´anmoins connus pour eˆtre utilise´s comme coupage.
4. Les produits tre`s peu fre´quents, de´tecte´s une seule fois.
Le tableau 5.3 e´nume`re les produits de coupage par cate´gories. Des indices indiquent le type de
produits : a = adulte´rant, d = diluant, div = divers.
Pour faciliter la manipulation des donne´es, celles-ci ont e´te´ traite´es selon un format binaire (la
de´tection de la substance de coupage = “1” et la non-de´tection =“0”) par produit et selon les com-
binaisons (tableaux 5.1 et 5.2). L’exemple suivant illustre cette mise en forme pour trois e´chantillons
d’he´ro¨ıne provenant de deux saisies. Les combinaisons de substances seront appele´es C1, C2, C3 :
– Saisie 1 : deux e´chantillons contenant Parace´tamol - Cafe´ine - Grise´ofulvine = C1
– Saisie 2 : un e´chantillon contenant Parace´tamol - Cafe´ine = C2
– Saisie 2 : un e´chantillon contenant Parace´tamol - Cafe´ine - Glyce´rol = C3
Table 5.1 – Format des donne´es par produits
Parace´tamol Cafe´ine Glyce´rol Grise´ofulvine
Saisie 1 Echantillon 1 1 1 0 1
Saisie 1 Echantillon 2 1 1 0 1
Saisie 2 Echantillon 1 1 1 1 0
Saisie 2 Echantillon 2 1 1 0 0
Table 5.2 – Format des donne´es par combinaisons.
Saisie 1 Echantillon 1 C1
Saisie 1 Echantillon 2 C1
Saisie 2 Echantillon 1 C3
Saisie 2 Echantillon 2 C2
Le nombre de combinaisons observe´es pour les anne´es conside´re´es sont :
– Coca¨ıne : 254 combinaisons
– He´ro¨ıne : 36 combinaisons
La correspondance des codes des combinaisons est place´e en annexe.
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Table 5.3 – Cate´gories et re´partition des produits de coupage
Cate´gories 1 2 3 4
lactosed cafe´inea le´vamisolea ace´tate de propyla
mannitold procainea sucres d acide ascorbiquea
glucosed diltiazem a glycined acide glutamiquea
phe´nace´tinea 1,4-dmt*div ace´tylsalicylate de lysinea acides grasd
inositold parace´tamola aspirinea aminogluthe´timidea
lidoca¨ınea acide citriquea atropinea amphe´taminea
sucrosed amidond lysined aspe´gica
Coca¨ıne hydroxisinea maltosed glyce´rold
piractama phosphated glycold
benzoca¨ınea acide salicyliquea nicotinamidea
antipyrinea nicotinea
cre´atinea
e´phe´drinea
fentanyla
ibuprofe`nea
acide citriquea
cafe´inea lactosed acide citriquea naphtola
parace´tamola glucosed fructosed acides grasd
grise´ofulvinea proca¨ınea aspirinea maltosed
He´ro¨ıne glyce´rold phe´nobarbitala phosphated me´thadonea
sucrosed diazepama piracetama
mannitold
*1,4dmt = dime´thylterephtalate, a = adulte´rant, d = diluant, div = divers
Description synthe´tique des donne´es
Les informations du nombre de donne´es utilise´es sont les suivantes :
Table 5.4 – Nombre de donne´es brutes
He´ro¨ıne 6365
Coca¨ıne 7237
Table 5.5 – Nombre de produits et combinaisons diffe´rents de´tecte´s
Stpe´fiant Nombre de produits Nombre de combinaisons
He´ro¨ıne 22 36
Coca¨ıne 46 254
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Table 5.6 – Purete´ moyenne
He´ro¨ıne 14.9%
Coca¨ıne 51.4%
Les figures suivantes indiquent la re´partition du nombre de donne´es par cantons et anne´es.
Figure 5.10 – Nombre de donne´es par cantons d’e´tude.
Figure 5.11 – Nombre de donne´es par anne´es d’e´tude.
Le figures suivantes montrent la purete´ moyenne de l’he´ro¨ıne et de la coca¨ıne par cantons.
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Figure 5.12 – Purete´ moyenne de l’he´ro¨ıne par cantons.
Figure 5.13 – Purete´ moyenne de la coca¨ıne par cantons.
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5.3.2 Me´thodes d’analyse
Hypothe`ses
Des hypothe`ses de travail ont e´te´ formule´es a` la section 5.1. Il est possible de les affiner, afin
de mieux cadrer l’analyse et l’interpre´tation des tendances :
1. Le phe´nome`ne du coupage lie´ au trafic des stupe´fiants e´volue dans le temps.
2. Une mode´lisation globale d’e´chantillons saisis sur la base de leur contenu en pro-
duits de coupage et selon des dimensions spatiales et temporelles, peut re´ve´ler des
tendances utiles sur le trafic des stupe´fiants d’une e´chelle nationale a` une e´chelle
re´gionale.
(a) Existe-t-il des re´seaux de distribution identifiables sur la base des donne´es de
produits de coupage et des informations circonstancielles ?
(b) Est-il possible de mettre en e´vidence un transit de stupe´fiants entre re´gions ?
3. L’analyse des relations existant entre les caracte´ristiques physico-chimiques as-
socie´es aux informations circonstancielles (temps et ge´ographie) des saisies, permet
de produire du renseignement ope´rationnel.
Pour re´pondre a` ces hypothe`ses, un mode`le global du coupage a e´te´ cre´e´, en se basant sur les
informations de lieux et dates ainsi que sur les divers produits de´tecte´s. Les me´thodes d’ana-
lyse statistiques permettent d’obtenir des informations globales sur la re´partition et les tendances
fre´quentistes des donne´es. Les relations entre une pe´riode ou un lieu de saisie et une combinaison
particulie`re de produits pourront eˆtre difficilement mises en e´vidence par des me´thodes statistiques.
Le choix a e´te´ de se baser sur les liens existant entre les produits et les lieux et dates de saisies.
L’analyse combinatoire regroupe des techniques permettant de re´aliser de tels mode`les.
Les me´thodes utilise´es sont issues de la the´orie des graphes [West, 1996] et ont pour but de traiter
l’information relationnelle existant entre les donne´es (produits de coupage et donne´es circonstan-
cielles). Une premie`re e´tude a e´te´ re´alise´e pour les produits de coupage de l’he´ro¨ıne [Terrettaz-
Zufferey et al., 2007]. Ce domaine permet de repre´senter graphiquement une matrice contenant
l’information nume´rique des relations entre entite´s (areˆtes et sommets ou noeuds du graphe).
Les tests ont e´te´ applique´s aux produits de coupage et aux combinaisons, de manie`re se´pare´e :
– Pour les produits : deux mode`les ont e´te´ cre´e´s, l’un pour les produits de´tecte´s dans les
cantons d’e´tude, l’autre pour les produits de´tecte´s durant les anne´es d’e´tude. Le mode`le
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temporel (selon les anne´es) va permettre de tester la premie`re hypothe`se ; le mode`le spatial
(selon les cantons) permettra de tester la deuxie`me hypothe`se.
Le fichier de base se compose d’une matrice de 1 et de 0, indiquant les produits de´tecte´s
dans un canton ou une anne´e et avec quels autres produits. Les sommets correspondent aux
substances de coupage et un lien les lie lorsqu’elles ont e´te´ de´tecte´es ensemble dans un meˆme
e´chantillon. Un graphe simple par canton et par anne´e a e´te´ construit.
Dans le premie`re exemple de la figure 5.14, a` gauche, tous les produits repre´sente´s par les
sommets du graphe ont e´te´ de´tecte´s dans un meˆme e´chantillon, au moins une fois durant
l’anne´e 2004, pour tous les cantons confondus. Pour celui de droite, dans le canton de
Neuchaˆtel et durant les anne´es 2000 a` 2005, le Glyce´rol et la Grise´ofulvine n’ont jamais
e´te´ de´tecte´s dans un meˆme e´chantillon, contrairement aux autres qui l’ont e´te´ au moins une
fois.
– Pour les combinaisons, les fichiers sont des listes d’areˆtes de graphes bipartis caracte´rise´s
par deux ensembles distincts de sommets. L’un correspond aux combinaisons de produits de
coupage et l’autre a` l’information circonstancielle qui est :
– les dates de saisies : les trimestres (le trimestre est conside´re´ comme une unite´ de
temps)
– le lieu de saisie : les localite´s
Dans le second exemple de la figure 5.14, des graphes bipartis sont utilise´s. Les deux types de
sommets sont les combinaisons de produits, en fonce´ et les trimestres (trim1, trim2, ....trimx)
ou les localite´s (Lausanne, Gene`ve) en clair. Cette repre´sentation permet de visualiser quelles
combinaisons ont e´te´ de´tecte´es durant quel trimestre, respectivement quelle localite´.
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Figure 5.14 – Graphes du haut : les sommets correspondent a` des produits et une areˆte les
lie lorsqu’ils ont e´te´ de´tecte´s dans une re´gion ou une anne´e. Graphes du bas : les sommets
correspondent aux combinaisons, aux trimestres ou aux localite´s de saisie. Une areˆte les
lie lorsque les combinaisons y sont de´tecte´es.
Exploitation de l’information nume´rique des graphes
La cre´ation d’un mode`le de toutes les donne´es et leurs relations selon l’espace et le temps per-
mettent d’explorer les informations de manie`re globale. L’analyse du graphe au niveau exploratoire
permet de mettre en e´vidence des tendances selon les axes spatio-temporels choisis.
L’information nume´rique suivante a e´te´ extraite :
1. Nombre de produits et de combinaisons diffe´rents par anne´e et par canton.
2. Nombre de cliques 2.
L’e´volution du nombre de produits et de combinaisons selon les anne´es permet d’avoir une estima-
tion de la variabilite´ des substances de coupage dans le temps. De meˆme pour les cantons, cette
information permet d’avoir une ide´e des diffe´rences de variabilite´ entre les re´gions e´tudie´es.
Les cliques sont des sous-graphes dont les sommets sont tous adjacents. Elles correspondent dans
notre analyse a` des produits de´tecte´s une meˆme anne´e dans un meˆme canton, mais pas force´ment
dans un meˆme e´chantillon. Connaˆıtre le nombre de cliques diffe´rentes par re´gion et selon le temps
est une indication comple´mentaire a` la variabilite´. Pour le graphe des produits, une augmentation
2. Une clique d’un graphe est un sous-graphe dont les sommets sont adjacents les uns aux autres. La
clique est maximale si aucun autre noeud du graphe n’est adjacent a` ceux de la clique. Voir chap. 4.3.3
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du nombre de cliques indique un changement au niveau de l’utilisation des produits et peut cor-
respondre a` une augmentation du nombre de substances utilise´es par coupage.
Les re´sultats obtenus permettraient une vision d’ensemble et ge´ne´ralise´e du phe´nome`ne du coupage
ainsi que d’e´ventuels changements au cours du temps et selon les re´gions. La mise en e´vidence
d’une e´volution permettrait de re´pondre a` la premie`re hypothe`se. Il faut toutefois garder a` l’esprit
que les informations nume´riques des graphes sont en grande partie de´pendantes de l’activite´ de
la Police. Certaines variations peuvent exprimer une activite´ policie`re particulie`re plutoˆt que des
changements au niveau du phe´nome`ne du trafic des stupe´fiants.
Diffe´rences de coupage entre les cantons
Selon les connaissances actuelles, les stupe´fiants traversant nos frontie`res contiennent de´ja` des
adulte´rants et des diluants. Un processus de coupage intervient entre le pays de production et le
pays de livraison. Il est ainsi possible de supposer que les substances relatives a` cette intervention
soient assez fre´quentes dans les saisies re´alise´es dans les diffe´rents pays. C’est le cas pour le Pa-
race´tamol et la Cafe´ine pre´sents dans presque toutes les saisies d’he´ro¨ıne.
Une partie des produits varie beaucoup selon la ge´ographie. Il serait inte´ressant de connaˆıtre quelles
substances sont communes a` deux cantons ou plus.
En recherchant les produits communs a` tous les cantons, il serait possible ensuite de les se´parer
des autres afin de cibler les substances ajoute´es apre`s le niveau de production, voire a` un niveau
local.
Une application de la the´orie des ensembles aux graphes des produits de´tecte´s dans chaque can-
ton a e´te´ re´alise´e, afin de mettre en e´vidence des produits pre´sents dans deux cantons ou plus
(intersection) et ceux exclusifs a` une re´gion (diffe´rence). L’intersection conserve les sommets
communs a` deux graphes, la diffe´rence soustrait un graphe B d’un graphe A, et le re´sultat ne
contient que les sommets exclusifs au graphe A (figure 5.15).
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Figure 5.15 – Illustration de l’application de la the´orie des ensembles
Cette application a e´te´ re´alise´e au moyen des librairies IGraph et NetworkX [Csa´rdi et Ne-
pusz, 2003; Hagberg et al., 2004] en langage de programmation Python [Van Rossum, 1990].
Le graphe obtenu en intersectant ceux de chaque canton montrera les produits de´tecte´s dans toutes
la re´gion e´tudie´e. Il est fortement possible que ces produits soient de´ja` pre´sents avant leur entre´e
en Suisse. Les produits mis en e´vidence en soustrayant ce graphe a` celui de chaque canton corres-
pondront tre`s probablement a` des adjonctions faites a` l’inte´rieur de nos frontie`res.
En soustrayant entre eux les graphes de chaque canton, les produits “typiques” d’un canton seront
mis en e´vidence. Cela signifie qu’ils n’ont encore jamais e´te´ de´tecte´s ailleurs et non qu’ils sont
absents d’autres re´gions.
L’analyse permettrait de re´pondre a` la deuxie`me hypothe`se et en particulier a` la 2.b. L’utilisation
des ope´rations de la the´orie des ensembles permettrait de mettre en e´vidence des produits communs
a` plusieurs cantons, pouvant indiquer un transit de stupe´fiants. Ce traitement ne permet pas de
mettre en e´vidence des adjonctions locales de produits de´ja` pre´sents dans le stupe´fiant. Par exemple,
pour diffe´rencier du Parace´tamol ajoute´ sur le lieu de production de celui ajoute´ dans notre pays,
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il sera ne´cessaire de re´aliser un profilage chimique de cette substance.
De´tection de tendances
Le graph mining regroupe des techniques d’analyse permettant la de´tection de patterns dans
des donne´es relationnelles complexes. Le premier pas pour mettre en oeuvre une telle analyse est
de structurer les donne´es pour construire le graphe en utilisant les informations circonstancielles.
Il est possible notamment d’utiliser la purete´ comme facteur de ponde´ration.
Plusieurs me´thodes d’analyse ont e´te´ de´crites au chapitre 4.3. Leur utilisation permettrait de mettre
en e´vidence des structures qui seraient susceptibles de tester la deuxie`me et la troisie`me hypothe`ses.
L’interpre´tation des patterns pourra peut-eˆtre y re´pondre, en apportant de l’information sur des
phe´nome`nes locaux pouvant devenir du renseignement ope´rationnel. Chaque me´thode a e´te´ teste´e
et les re´sultats obtenus sont de´crits et interpre´te´s dans le chapitre 6.
– Le minimum spanning tree 3 permet d’obtenir un graphe simplifie´ montrant uniquement
les sommets relie´s par un chemin dont les poids sont minimaux. Il a e´te´ applique´ aux graphes
bipartis “combinaisons - date” et “combinaisons-lieux”, ponde´re´s par la purete´. L’inverse de
la purete´ a aussi e´te´ utilise´ comme poids, afin d’obtenir un “maximum” spanning tree lie´ a`
des purete´s e´leve´es.
L’utilisation de cette me´thode permet de simplifier le graphe de base en le divisant en deux,
mettant en e´vidence des combinaisons, des lieux et des dates de saisies concerne´s par des
purete´s basses, respectivement e´leve´es. La figure 5.16 illustre ce type de re´sultat.
3. Le minimum spanning tree est un calcul d’optimisation applique´ a` un graphe ponde´re´ (les areˆtes du
graphe ont une valeur nume´rique). Le but est de mettre en e´vidence les sommets relie´s par des areˆtes dont
les poids sont minimaux. Voir chap. 4.3.3.
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Figure 5.16 – En haut le graphe de base, en bas le meˆme graphe, mais simplifie´ par la
me´thode du minimum spanning tree base´ sur le taux de purete´.
– Les points d’articulation mettent en e´vidence des entite´s “importantes” pour le graphe,
dans le sens ou` elles sont lie´es a` plusieurs sommets diffe´rents. Dans l’exemple de la figure 5.17,
les points d’articulation sont en orange. La combinaison C8 2 a e´te´ de´tecte´e dans plusieurs
localite´s, elle est lie´e a` plusieurs sommets et est donc un point d’articulation du graphe. De
meˆme pour les localite´s dans lesquelles plusieurs combinaisons diffe´rentes ont e´te´ trouve´es,
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tel que le sommet repre´sentant GE Onex.
Ce proce´de´ permet de faire ressortir des sommets-clefs du graphe, facilitant sa lecture, les
graphes de base e´tant le plus souvent complexes, comme le montre la figure 5.17.
Figure 5.17 – Partie d’un graphe dont les points d’articulation sont en orange.
– Le mode`le des blocs permet de de´tecter des groupes biconnexes caracte´rise´s par des
e´quivalences structurelles au sein du graphe (cf. chapitre 4.3.3). Cette me´thode donne de
bons re´sultats pour des graphes non bipartis. Pour un graphe biparti, un grand nombre de
blocs insignifiants seront de´tecte´s (un bloc est un sous-graphe biconnexe i.e. si en enlevant
un sommet il devient connexe ; un graphe biparti est compose´ de composantes connexes, elles
seront de´tecte´es par la me´thode des blocs, sans pour autant avoir une re´elle signification).
Cette me´thode ne´cessite un nombre de sommets peu e´leve´ afin d’obtenir un re´sultat lisible
et exploitable. Elle a tout de meˆme e´te´ teste´e. Un fichier contenant les relations entre les
combinaisons, les dates de saisies et l’identifiant des saisies de coca¨ıne a e´te´ utilise´.
Le but de cette application est uniquement de tester la me´thode. Celle-ci n’est pas adapte´e
a` la structure des graphes bipartis, c’est pourquoi un jeu de donne´es diffe´rent a e´te´ cre´e´.
Si les re´sultats mettent en e´vidence des groupes, leur interpre´tation permettra de juger si
l’information obtenue va dans le sens d’une des hypothe`ses.
– Les algorithmes de communaute´s ont la proprie´te´ de de´tecter des groupes distincts relie´s
entre eux par un faible nombre d’areˆtes (voir chap. 4.3.3). Un re´seau local de distributions
caracte´rise´ par des combinaisons de produits de coupage et une purete´ similaire, pourrait
correspondre a` une communaute´ et eˆtre de´tecte´ par ce type d’algorithme. Les graphes “com-
binaisons - cantons” de´crits plus loin par la figure 6.2 ont la meˆme structure que le graphe
illustre´ dans [Clauset et al., 2004] utilise´ pour tester un algorithme appele´ “fast greedy”.
Les re´sultats sont obtenus sous forme de graphes dont les sommets faisant partie d’une
communaute´ posse`dent une couleur distincte. Les couleurs sont attribue´es en fonction du
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nombre de sommets composant la communaute´ (figure 5.18). La couleur grise correspond
aux sommets ne faisant pas partie d’une communaute´, une communaute´ de deux sommets
est en vert, de trois sommets en orange, de quatre en rouge etc...
Chaque communaute´ mise en e´vidence a des caracte´ristiques propres, ge´ne´rant le regrou-
pement de combinaisons et lieux et trimestres de saisies. Une communaute´ pourrait eˆtre
compose´e, par exemple, de plusieurs combinaisons de´tecte´es dans une meˆme localite´ ou un
meˆme trimestre et avec une purete´ similaire. En de´taillant les produits composant les combi-
naisons, il serait possible de mettre en e´vidence un de´nominateur commun, ou des similitudes
pouvant refle´ter un re´seau local.
Figure 5.18 – Partie d’un graphe contenant deux communaute´s distinguables au moyen
de couleurs diffe´rentes.
Ces quatre me´thodes ont e´te´ applique´es au moyen des librairies IGraph et NetworkX.
– Les cliques maximales 4. sont des sous-graphes maximaux (tous les sommets sont relie´s
entre eux). La me´thode a e´te´ applique´e aux “combinaisons-dates” pour chaque canton. Les
donne´es de base ont e´te´ transforme´es en une matrice binaire (figure 5.19), afin de disposer
des combinaisons de´tecte´es durant une meˆme pe´riode de temps. Le graphe re´sultant est un
graphe d’intervalle, permettant de traiter les co-occurences des combinaisons. La figure 5.20
illustre ce type de graphe. Chaque sommet repre´sente un intervalle de temps. Une areˆte les
relie lorsque les intervalles se croisent. Par exemple, les intervalles de temps B, C et A sont
concomitants. Sur le graphe, des areˆtes relient ces trois sommets.
4. Une clique d’un graphe est un sous-graphe dont les sommets sont adjacents les uns aux autres. La
clique est maximale si aucun autre noeud du graphe n’est adjacent a` ceux de la clique. Voir chap. 4.3.3
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Figure 5.19 – Donne´es des combinaisons en format binaire.
Figure 5.20 – Illustration d’un graphe d’intervalle.
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Figure 5.21 – De´tection de cliques au moyen d’un graphe d’intervalle.
La me´thode va permettre de mettre en e´vidence les combinaisons de´tecte´es durant une meˆme
pe´riode dans un meˆme canton (figure 5.21). Les mois de saisies ont e´te´ utilise´s comme unite´
de temps et le re´sultat montre les pe´riodes “d’activite´” des combinaisons. Chaque clique
regroupe les assemblages de´tecte´s ensemble.
Le but de l’analyse est de voir si des combinaisons ne joueraient pas un roˆle de traceur
ou au contraire si certaines cesseraient d’eˆtre de´tecte´es et que d’autres apparaˆıtraient. Les
re´sultats permettraient d’avoir en quelque sorte un calendrier des pe´riodes de de´tection et
de non-de´tection des combinaisons.
Cette analyse a e´te´ re´alise´e au moyen du logiciel Past.
Chapitre 6
Re´sultats et interpre´tation
6.1 Tendances ge´ne´rales
6.1.1 Introduction
Deux me´thodes diffe´rentes ont e´te´ utilise´es dans le but de mettre en e´vidence des tendances
ge´ne´rales :
– Des graphiques statistiques sur les valeurs nume´riques des graphes afin de disposer d’une
vue d’ensemble de leur e´volution dans le temps.
– Une application de la the´orie des ensembles afin de dissocier des caracte´ristiques de coupage
selon les cantons de saisies.
Il est possible que les valeurs de fre´quence d’apparition de certaines substances ou combinaisons
refle`tent davantage l’activite´ policie`re durant une pe´riode de temps ou une re´gion, plutoˆt que l’ac-
tivite´ criminelle. Les stupe´fiants non saisis pourraient modifier passablement les re´sultats, si ils
e´taient a` disposition dans les donne´es.
Pour mener une interpre´tation rigoureuse, des informations d’enqueˆtes devraient eˆtre utilise´es. Ceci
a pu se faire pour une petite partie de ce travail. Des proble`mes de financement ont e´te´ rencontre´s,
ce qui n’a pas permis a` un expert de traiter dans son travail de recherche [Ioset et al., 2005] toutes
les tendances de´tecte´es et de faire le lien avec l’activite´ policie`re. Ces donne´es n’e´tant pas a` dis-
position, l’interpre´tation laisse des zones d’ombre quant a` certains pics mis en e´vidence dans les
statistiques des graphes.
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6.1.2 Nombre de produits et nombre de cliques
Cette analyse a pour but de visualiser des tendances ge´ne´rales pre´sentes dans les donne´es
relationnelles lie´es aux produits de coupage et a` leur combinaisons. Les graphes des assemblages de
substances sont pre´sente´s dans les figures 6.1 et 6.2. Ceux des produits apportent peu d’informations
visuelles et ne sont pas mentionne´s.
Les parame`tres traite´s sont le nombre de produits de coupage et de combinaisons de´tecte´s, le
nombre de cliques et le degre´ des noeuds des re´seaux.
La pe´riode de temps d’e´tude couvre les anne´es 2000 a` 2005 et les cantons de Gene`ve, Vaud,
Neuchaˆtel et Tessin. Les donne´es du canton du Valais ont e´te´ occasionnellement traite´es.
Les re´sultats obtenus sont pre´sente´s par les graphiques des figures 6.3 et 6.4.
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Figure 6.1 – Graphes des combinaisons de l’he´ro¨ıne.
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Figure 6.2 – Graphes des combinaisons de la coca¨ıne.
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Figure 6.3 – Nombre produits et nombre de cliques.
Figure 6.4 – Nombre de combinaisons.
6.1.3 Interpre´tation
Les graphes des combinaisons (figures 6.1 et 6.2) ont une taille de noeuds proportionnelle a`
leur degre´ (nombre de connexions) et l’e´paisseur des liens correspond au nombre de fois qu’une
combinaison a e´te´ de´tecte´e dans un canton pour l’anne´e indique´e.
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Pour les deux types de stupe´fiants, les re´seaux se complexifient d’anne´e en anne´e, avec une aug-
mentation des e´chantillons saisis pour les cantons de Gene`ve, Vaud et Tessin.
La variation du nombre de produits de coupage diffe´rents enregistre´s par anne´e et par canton
(figure 6.3, graphiques de gauche), montre des courbes en phase pour les anne´es 2000 a` 2004, sauf
pour Neuchaˆtel dont l’e´volution semble eˆtre inde´pendante. Une se´paration en 2005 entre Tessin
- Neuchaˆtel et Vaud - Gene`ve est observe´e. Pour l’he´ro¨ıne, les courbes des cantons de Vaud et
Neuchaˆtel diffe`rent, alors que celles du Tessin et Gene`ve sont en phase pour les anne´es 2000 a`
2003. On distingue un rapprochement des courbes de Gene`ve et Vaud en 2004 et 2005. Une ex-
tension du trafic entre ces deux cantons a pu se produire, ce qui expliquerait cette se´paration des
courbes pour les deux types de stupe´fiants et l’augmentation des combinaisons communes a` ces
cantons, visible sur les graphes. En 2000 et 2001, il est possible que le coupage de Gene`ve et du
Tessin corresponde a` une meˆme ramification de re´seaux. Les stupe´fiants se sont ensuite re´pandus
a` l’inte´rieur du pays, expliquant l’augmentation des produits de´tecte´s, probablement ajoute´s sur
le territoire suisse.
Les graphiques de droite montrent l’e´volution dans le temps du nombre de cliques. Celles-ci sont
une indication des possibilite´s de combinaisons des produits par canton. Les courbes devraient
intuitivement eˆtre en phase avec celles du nombre de produits. C’est le cas pour l’he´ro¨ıne. Pour la
coca¨ıne, on observe une augmentation des possibilite´s de combinaisons en 2005 pour les cantons
de Gene`ve et Vaud contre une e´le´vation mode´re´e du nombre de produits. Ceci peut eˆtre explique´
par un me´lange de plusieurs stocks de coca¨ıne ou/et par une nouvelle tendance de coupage ou le
de´marrage de nouveaux re´seaux locaux. Les effets seraient une augmentation des possibilite´s de
combinaisons, chaque dealer amenant sa “recette de cuisine”, le nombre de produits de coupage
resterait stable, car limite´ par la disponibilite´ des substances.
L’e´volution du nombre de combinaisons par anne´e (figure 6.4) montre des courbes en phase et
en hausse ge´ne´rale pour la coca¨ıne et l’he´ro¨ıne, traduisant une meˆme tendance pour les deux
types de stupe´fiants. Cette observation est identique a` celle faite pour l’e´volution des graphes des
figures 6.1 et 6.2. Ces re´sultats sont interpre´te´s avec la seule vision des donne´es. Les hypothe`ses
e´mises sont peut-eˆtre loin de la re´alite´, la dimension de l’enqueˆte de Police e´tant inconnue. De plus,
les re´sultats doivent eˆtre lus en gardant a` l’esprit qu’une partie seulement du phe´nome`ne est visible.
Synthe`se
1. Pour les deux types de stupe´fiants, une augmentation des produits est observe´e depuis 2000.
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2. L’augmentation du nombre de cliques depuis 2000 traduit une augmentation des possibilite´s
de combinaisons de produits, illustre´e aussi par les graphes des combinaisons (figures 6.1 et
6.2).
3. Les cantons de Neuchaˆtel et du Tessin se de´marquent de ceux de Gene`ve et Vaud, montrant
un pattern de coupage diffe´rent. Le nombre de produits diffe`re, de meˆme que les possibilite´s
de combinaisons, pouvant eˆtre explique´es par une position frontalie`re du Tessin et l’influence
de re´seaux issus du nord de l’Europe pour Neuchaˆtel.
4. Les cantons de Vaud et Gene`ve, a` partir de 2003, montrent une tendance similaire (courbes
en phase). Une augmentation des e´changes entre les deux cantons peut expliquer ce re´sultat.
5. En 2005, pour la coca¨ıne, une augmentation du nombre de combinaisons mais pas du nombre
de produits a e´te´ observe´e. Elle peut indiquer l’e´mergence d’une nouvelle tendance de coupage,
d’un me´lange de stocks ou du de´marrage de nouveaux re´seaux. Les e´chantillons cre´ant cette
diversite´ ont pu eˆtre l’aboutissement d’une enqueˆte ayant permis la saisie de coca¨ıne coupe´e
de manie`re diffe´rente.
6.2 Quels produits dans quels cantons
Dissocier les produits lie´s a` des re´gions diffe´rentes a e´te´ tente´ en appliquant deux ope´rations
de la the´orie ensembliste aux graphes des produits. L’intersection met en e´vidence les substances
communes a` deux cantons ou plus ; le re´sultat obtenu par la diffe´rencemontre les produits pre´sents
dans un canton et absents dans l’autre. Les re´sultats sont pre´sente´s sous la forme de graphes.
6.2.1 Produits les plus re´pandus dans les quatre cantons d’e´tudes
Les symboles mathe´matiques suivant sont utilise´s :
–
⋂
pour l’intersection
– \ pour la diffe´rence
Une intersection successive des graphes des quatre cantons a e´te´ applique´e :
GProdGen = GTi
⋂
GGe
⋂
GV d
⋂
GNe
Les graphes re´sultants sont pre´sente´s dans les figures 6.5 et 6.6.
Pour l’he´ro¨ıne, les triplets Parace´tamol-Cafe´ine-Grise´ofulvine et Parace´tamol-Cafe´ine-
Glyce´rol sont les combinaisons les plus re´pandues. Cela signifie qu’elles ont e´te´ trouve´es dans tous
les cantons. Il est inte´ressant de remarquer que le lien Grise´ofulvine-Glyce´rol est absent, ce qui
veut dire qu’il y a au moins un canton dans lequel ces deux produits n’ont jamais e´te´ rencontre´s
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ensemble dans un e´chantillon saisi par la Police. Si cette observation ne touche pas seulement les
donne´es a` disposition mais tout le phe´nome`ne du trafic des stupe´fiants, elle pourrait indiquer deux
sources diffe´rentes d’approvisionnement d’he´ro¨ıne. L’une contenant de la Grise´ofulvine et l’autre
du Glyce´rol.
Selon les connaissances actuelles du trafic de l’he´ro¨ıne, ces triplets sont tre`s certainement les com-
binaisons “de base”, et correspondent a` l’e´tat dans lequel l’he´ro¨ıne atteint l’Europe.
Concernant la coca¨ıne, le nombre de substances de coupage est beaucoup plus e´leve´, compose´ en
grande partie des diluants Glucose, Lactose, Inositol, Mannitol, Sucrose, Cafe´ine, des adulte´rants
Phe´nace´tine, Proca¨ıne, Lidoca¨ıne et de 1,4dmt (cf § 5.3.1, tableau 5.3).
Figure 6.5 – Graphe GProdGenH = GT i
⋂
GGe
⋂
GV d
⋂
GNe pour l’he´ro¨ıne.
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Figure 6.6 – Graphe GProdGenC = GT i
⋂
GGe
⋂
GV d
⋂
GNe pour la coca¨ıne.
6.2.2 Produits ajoute´s apre`s le niveau de production
Les graphes des figures 6.7 et 6.8 ont e´te´ re´alise´s en appliquant la diffe´rence entre le graphe
des produits de tous les cantons (les donne´es ont toutes e´te´ re´unies dans un meˆme fichier d’entre´e)
et celui re´sultant de l’intersection successive des graphes de chaque canton. Le premier graphe,
GTiGeV dNe, repre´sente la totalite´ des produits de´tecte´s dans les cantons d’e´tude. Le second,
GProdGen correspond aux produits communs a` toutes les re´gions e´tudie´es, donc aux produits qui
pourraient eˆtre de´ja` pre´sents dans le stupe´fiant avant son entre´e en Suisse. Le but de la diffe´rence
est d’obtenir un graphe indiquant, selon l’hypothe`se que les produits de GProdGen soient pre´sents
avant de passer nos frontie`res, des substances ajoute´es sur notre territoire :
GProdCH = GTiGeV dNe \GProdGen
Les graphes re´sultants montrent les produits de´tecte´s deux a` deux dans trois cantons au maxi-
mum. Ils peuvent correspondre a` des produits ajoute´s a` l’inte´rieur de nos frontie`res, mais il est
impossible a` ce stade de pouvoir de´terminer ou`, en aval du niveau de production. Selon les connais-
sances actuelles du trafic, il est probable qu’une partie de ces adjonctions aient e´te´ faites dans des
pays de transit et/ou de stockage des stupe´fiants et une autre partie dans le pays ou` ils sont dis-
tribue´s (en Suisse).
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Pour l’he´ro¨ıne (figure 6.7), le graphe permet de visualiser les substances ajoute´es aux triplets de
base. Pour la coca¨ıne (figure 6.8), il montre une grande varie´te´ de produits et une grande com-
plexite´. Il est difficile d’extraire plus d’information de ce graphe. D’autres techniques issues du
graph mining ont e´te´ applique´es afin d’extraire des informations sur les tendances locales de cou-
page et les re´sultats sont expose´s plus loin a` la section 6.3.
Figure 6.7 – Graphe GProdCHH = GT iGeV dNeH \GProdGenH pour l’he´ro¨ıne.
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Figure 6.8 – Graphe GProdCHC = GT iGeV dNeC \GProdGenC pour la coca¨ıne.
6.2.3 Relations entre les cantons
Les sections pre´ce´dentes ont permis de mettre en e´vidence les produits les plus re´pandus et
ceux pouvant correspondre a` des adjonctions faites en Suisse ou a` un niveau en aval de celui de
production. Dans cette section, les graphes des produits communs a` deux et trois cantons ont e´te´
re´alise´s au moyen de l’intersection.
GCantonABC = GA
⋂
GB
⋂
GC .
Les substances de´tecte´es dans deux cantons, si elles n’appartiennent pas aux produits les plus
re´pandus, pourraient correspondre a` un trafic re´gional. Les re´gions teste´es sont l’Est (Ge-Ne et
Vd-Ne) et le Sud (Ge-Ti et Ge-Vd). Les graphes d’intersection (Ti-Ne) et (Ti-Vd) n’ont pas e´te´
inclus dans ce chapitre car les re´sultats sont peu pertinents. Ils sont ne´anmoins place´s en annexe.
Les graphes des produits par canton, aussi place´s en annexe, peuvent eˆtre utiles comme outil de
comparaison.
Afin de faciliter la diffe´renciation des substances rares de celles re´pandues, le tableau 5.3 du cha-
pitre 5.3.1 a e´te´ repris ci-apre`s. L’information des cate´gories a e´te´ ajoute´e aux noeuds des graphes.
Les cate´gories sont base´es sur la fre´quence d’apparition des produits et ne tiennent pas compte de
leur re´partition spatiale.
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Table 6.1 – Cate´gories et re´partition des produits de coupage (reproduction de la table
5.3)
Cate´gories 1 2 3 4
lactosed cafe´inea le´vamisolea ace´tate de propyla
mannitold procainea sucres d acide ascorbiquea
glucosed diltiazem a glycined acide glutamiquea
phe´nace´tinea 1,4-dmt*div ace´tylsalicylate de lysinea acides grasd
inositold parace´tamola aspirinea aminogluthe´timidea
lidoca¨ınea acide citriquea atropinea amphe´taminea
sucrosed amidond lysined aspe´gica
Coca¨ıne hydroxisinea maltosed glyce´rold
piractama phosphated glycold
benzoca¨ınea acide salicyliquea nicotinamidea
antipyrinea nicotinea
cre´atinea
e´phe´drinea
fentanyla
ibuprofe`nea
acide citriquea
cafe´inea lactosed acide citriquea naphtola
parace´tamola glucosed fructosed acides grasd
grise´ofulvinea proca¨ınea aspirinea maltosed
He´ro¨ıne glyce´rold phe´nobarbitala phosphated me´thadonea
sucrosed diazepama piracetama
mannitold
*1,4dmt = dime´thylterephtalate, a = adulte´rant, d = diluant, div = divers
Les re´gions de l’Est de la Suisse
Pour l’he´ro¨ıne, les figures 6.9 et 6.10 correspondant a` l’intersection des graphes de Neuchaˆtel
et Gene`ve ainsi que Neuchaˆtel et Vaud, sont identiques. L’omnipre´sence du Parace´tamol et de la
Cafe´ine donne aux graphes une structure en triplets. L’absence d’areˆte entre les sommets de la
Grise´ofulvine et du Glyce´rol indique que ces produits n’ont jamais e´te´ de´tecte´s ensemble dans ces
deux cantons confondus. En comparant les graphes de chaque canton (cf. annexes), c’est dans le
canton de Neuchaˆtel que ces substances n’ont jamais e´te´ pre´sentes dans un meˆme e´chantillon.
Les graphes de la coca¨ıne (figures 6.11 et 6.12) sont tre`s proches. On peut notamment relever que
le Maltose a e´te´ de´tecte´ dans les cantons de Gene`ve et Neuchaˆtel. Il s’agit, selon la classification
propose´e par le tableau ci-contre, d’un produit de cate´gorie 3. La Cafe´ine et la Lidoca¨ıne, de meˆme
que le 1,4dmt et l’Inositol, ont e´te´ de´tecte´s ensemble dans ces deux cantons mais pas sur Vaud.
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Figure 6.9 – Graphe GProdEstH = GGe
⋂
GNe pour l’he´ro¨ıne.
Figure 6.10 – Graphe GProdEstH = GV d
⋂
GNe pour l’he´ro¨ıne.
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Figure 6.11 – Graphe GProdEstC = GGe
⋂
GNe pour la coca¨ıne.
Figure 6.12 – Graphe GProdEstC = GV d
⋂
GNe pour la coca¨ıne.
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Les re´gions du Sud de la Suisse
Le graphe relatif a` l’he´ro¨ıne pour Gene`ve et le Tessin (figure 6.13) montre peu de produits en
commun ; a` relever toutefois la pre´sence de Phe´nobarbital.
Les produits communs aux cantons de Vaud et Gene`ve (figure 6.14) sont plus nombreux que ceux
des autres graphes. Une hypothe`se serait qu’il existe une plus grande activite´ lie´e aux stupe´fiants
dans ces deux cantons.
Pour la coca¨ıne, le graphe concernant le Tessin et Gene`ve (figure 6.15) ne contient que le Sucre.
La facilite´ d’acce`s a` ce produit comme diluant ne permet pas de faire des hypothe`ses quand a` un
marqueur de re´seau.
Le graphe de Vaud et Gene`ve (figure 6.16) est plus complexe. La pre´sence commune du Le´vamisole
de cate´gorie 3 selon la classification propose´e, est a` relever. L’Acide Citrique comme la pre´sence
du Sucre est difficile a` expliquer en raison de sa facilite´ d’acce`s et sa pre´sence dans beaucoup de
substances.
Figure 6.13 – Graphe GProdEstH = GT i
⋂
GGe pour l’he´ro¨ıne.
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Figure 6.14 – Graphe GProdEstH = GV d
⋂
GGe pour l’he´ro¨ıne.
Figure 6.15 – Graphe GProdEstC = GT i
⋂
GGe pour la coca¨ıne.
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Figure 6.16 – Graphe GProdEstC = GV d
⋂
GGe pour la coca¨ıne.
6.2.4 Interpre´tation
La recherche des produits les plus re´pandus spatialement met en e´vidence les deux triplets
de base des produits de coupage de l’he´ro¨ıne (Parace´tamol-Cafe´ine-Grise´ofulvine et Parace´tamol-
Cafe´ine-Glyce´rol). Il n’y a que dans le canton de Neuchaˆtel que la Grise´ofulvine n’a jamais e´te´
de´tecte´e en meˆme temps que le Glyce´rol. Cette observation sugge`re la pre´sence de deux filie`res
distinctes. En controˆlant les donne´es de base, le Glyce´rol est plus fre´quemment pre´sent dans de
l’he´ro¨ıne saisie a` Neuchaˆtel et la Grise´ofulvine dans de l’he´ro¨ıne saisie au Tessin. Selon le rapport
mondial sur les drogues de l’ONU [ONUDC, 2006], il existe deux voies principales d’entre´e en Eu-
rope ; une voie Sud et une voie Nord. Comme il n’y a pas de raison chimique (incompatibilite´) a` ce
que ces produits cohabitent dans un e´chantilon, il est possible que les triplets correspondent cha-
cun a` l’une de ces voies d’entre´e. Il est aussi possible que des filie`res provenant de la meˆme re´gion
initiale soient actives dans des zones ge´ographiques inde´pendantes des pays de distribution. Les
filie`res peuvent couper diffe´remment leur stupe´fiant et les distribuer dans des re´gions diffe´rentes.
Du Phe´nobarbital a e´te´ de´tecte´ dans des e´chantillons issus de Gene`ve et du Tessin exclusive-
ment. Ce me´dicament e´tait, dans les anne´es 1990, l’adulte´rant le plus fre´quent apre`s la Cafe´ine
[Gomez et Rodriguez, 1989], le Parace´tamol e´tant absent. Cette tendance s’est modifie´e au profit
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du Parace´tamol. Trois saisies ont e´te´ faites contenant du Phe´nobarbital : une a` Gene`ve et une au
Tessin en septembre 2000, dont les e´chantillons ont tous la meˆme classe chimique et une troisie`me
a` Gene`ve en novembre 2004, de classe chimique inde´termine´e. Les e´chantillons de cette dernie`re
saisie contiennent sept produits de coupage diffe´rents et une faible purete´. Un coupage local s’est
tre`s certainement produit. Il est possible que des stocks anciens et plus re´cents aient e´te´ me´lange´s
et distribue´s en Europe par un re´seau particulier, ce qui expliquerait la rarete´ du produit et sa
pre´sence conjointe avec le Parace´tamol.
Les cantons de Vaud et Gene`ve ont un nombre de produits en commun plus e´leve´ que celui des
cantons du Tessin et Neuchaˆtel. Des hypothe`ses peuvent eˆtre formule´es pour expliquer ce re´sultat :
– Des stupe´fiants issus de diffe´rents re´seaux (plusieurs manie`res de couper l’he´ro¨ıne) entrent
en Suisse par Gene`ve et des e´changes ont lieu avec le canton de Vaud.
– Il existe plusieurs re´seaux genevois, coupant l’he´ro¨ıne, qui apre`s coupage transite vers le
canton de Vaud.
– Un meˆme re´seau principal alimente les deux re´gions. Selon les connaissances actuelles, de
l’he´ro¨ıne en provenance du canton de Zu¨rich alimente les cantons de Vaud et Gene`ve.
Les analyses, la situation ge´ographique et strate´gique des cantons de Gene`ve et Vaud, ainsi que
les connaissances du trafic corroborent les trois hypothe`ses. Tous les cantons partagent les triplets
de base et le Tessin est aussi une voie d’entre´e montrant une plus faible variabilite´. Il est probable
que les frontie`res genevoises soient des voies d’entre´e d’he´ro¨ıne issue de plusieurs horizons (grands
axes routiers nord et sud, ae´roport), apportant des caracte´ristiques diffe´rentes de coupage. Par
la suite, elle serait coupe´e par des re´seaux locaux puis une partie transiterait vers le canton de
Vaud, dont la situation ge´ographique le rend de´pendant d’autres cantons (dont Zu¨rich) pour son
approvisionnement (la voie lacustre entre la France et la Suisse est, semble-t-il, peu utilise´e).
Les produits de coupage de la coca¨ıne communs aux quatre cantons sont plus nombreux que
ceux de l’he´ro¨ıne et n’ont pas de structures particulie`res telles que les triplets. Plusieurs produits
fre´quemment utilise´s pour couper la coca¨ıne sont mis en e´vidence. Les possibilite´s combinatoires
sont e´leve´es (noeuds des graphes avec de nombreux liens) et il est difficile de mettre en e´vidence
des “combinaisons de base” pouvant correspondre a` des tendances particulie`res lie´es a` des re´seaux
d’approvisionnement diffe´rents. Certains adulte´rants sont tre`s fre´quents et re´pandus, tels que la
Phe´nace´tine (souvent associe´e au Diltiazem) ou la Lidoca¨ıne.
L’analyse des produits de´tecte´s dans une meˆme re´gion (Est et Sud) montre que les substances les
plus fre´quentes le sont aussi spatialement. La pre´sence de produits de niveau 3 (rares) selon la
classification propose´e, a e´te´ mise en e´vidence. Le Maltose est commun a` Gene`ve et Neuchaˆtel,
en pre´sence notamment de Lactose et de Glucose. Ces trois substances constituent la base du lait
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pour be´be´. La facilite´ d’acce`s a` ces produits sugge`re que la pre´sence commune du maltose dans ces
deux cantons est fortuite ; de plus les classes chimiques ne correspondent pas.
Du Le´vamisole a e´te´ de´tecte´ sur Vaud et Gene`ve. Il a aussi e´te´ signale´ en France dans une
coca¨ıne provenant du Venezuela (http://www.ofdt.fr/BDD/sintes/ir_050121_leva.pdf) sai-
sie fin 2004. En Suisse, les saisies en contenant ont e´te´ faites en 2005. Depuis cette anne´e, cette
substance est plus fre´quemment rencontre´e. Une nouvelle tendance de coupage a pu se mettre en
place ou une nouvelle filie`re e´coule de la coca¨ıne contenant du Le´vamisole en Europe.
Synthe`se :
1. Les triplets Parace´tamol-Cafe´ine-Glyce´rol et Parace´tamol-Cafe´ine-Grise´ofulvine de l’he´ro¨ıne
peuvent eˆtre issus de deux filie`res diffe´rentes Nord et Sud. Ils peuvent aussi eˆtre des marqueurs
de re´seaux, sans qu’une origine ge´ographique diffe´rente soit la cause de la se´paration Nord-
Sud.
2. La pre´sence occasionnelle de Phe´nobarbital, un ancien produit de coupage remplace´ par le
Parace´tamol, avec ce dernier, peut correspondre a` un me´lange de stocks d’he´ro¨ıne.
3. Le nombre de produits de coupage de l’he´ro¨ıne communs aux cantons de Vaud et Gene`ve est
plus e´leve´ que celui des cantons du Tessin et Neuchaˆtel. Les hypothe`ses e´mises sont :
– une entre´e par Gene`ve d’he´ro¨ıne issue de re´seaux diffe´rents et un approvisionnement du
canton de Vaud par Gene`ve
– un coupage local a` Gene`ve puis un transit vers le canton de Vaud
– un approvisionnement commun des deux cantons par Zu¨rich (connaissance actuelle).
4. Les produits de coupage de la coca¨ıne sont plus nombreux et variables, semblant eˆtre re´gis
plus par un mode d’utilisation de certains produits que par des combinaisons “de base”.
5. L’utilisation du Le´vamisole comme adulte´rant pourrait eˆtre interpre´te´e comme une nouvelle
tendance initialise´e en 2005.
6.3 Tendances locales lie´es a` l’espace et au temps
Les me´thodes de´crites a` la section 5.3.2 ont e´te´ applique´es aux donne´es lie´es au trafic de
l’he´ro¨ıne et de la coca¨ıne. Elles ont e´te´ teste´es dans le but de de´tecter des patterns “utiles” ou “a`
interpre´ter” (cf § 2.5.2), et de re´pondre aux questions pose´es pre´ce´demment, qui sont :
– Existe-t-il une e´volution des produits de coupage au cours du temps et par re´gion?
– Existe-t-il des re´seaux de distribution identifiables sur la base des donne´es du coupage et des
informations circonstancielles ?
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– Est-il possible de mettre en e´vidence un transit de stupe´fiants entre re´gions?
Les re´sultats obtenus suite a` l’application des me´thodes se´lectionne´es devraient permettre de
re´pondre a` ces questions. Seuls les graphes les plus pertinents sont illustre´s dans ce chapitre ;
les autres sont place´s en annexe. Ils ont e´te´ calcule´s au moyen de fonctions e´crites en langage
Python et avec l’aide des librairies IGraph et Networkx. Les re´sultats graphiques ont e´te´ faits avec
le logiciel Graphviz [Low, 2004] selon une mise en page radiale (les noeuds sont place´s du centre
vers la pe´riphe´rie selon la de´croissance de leur degre´).
L’analyse de´bute par des observations faites sur un graphe “de base”, contenant toutes les re-
lations et dont les sommets importants sont mis en e´vidence au moyen de la me´thode des points
d’articulation. Il est la repre´sentation graphique du jeux de donne´es dans lequel des patterns vont
eˆtre cherche´s.
Les jeux de donne´es ont e´te´ teste´s selon les dimensions spatiales (les localite´s) et temporelles
(de´composition du temps en trimestres) :
– Combinaisons - Localite´s
– Combinaisons - Trimestres
6.3.1 L’he´ro¨ıne
Les informations lie´es au contenu en produits de coupage ont e´te´ traite´es sous forme de com-
binaisons. Les correspondances des codes pour l’he´ro¨ıne sont place´es en annexe.
Relations spatiales
Le graphe de base est pre´sente´ par la figure 6.17 et les points d’articulation apparaissent en
orange.
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Figure 6.17 – Graphe de base “Combinaisons - Localite´s” avec points d’articulation.
Les sommets mis en e´vidence correspondent a` des localite´s dans lesquelles le plus de combinai-
sons diffe´rentes ont e´te´ de´tecte´es et les combinaisons les plus re´pandues (ayant beaucoup de liens).
Les localite´s avec la plus grande variabilite´ de combinaisons sont les grandes villes (Gene`ve, Lau-
sanne, Bellinzone). Les combinaisons les plus re´pandues sont celles mises en e´vidence pre´ce´demment
a` la section 6.2.
Un tel re´sultat n’est pas aise´ a` lire ni a` interpre´ter en raison de sa complexite´. Afin de dimi-
nuer le nombre de sommets et de liens, un traitement a e´te´ apporte´ aux graphes au moyen d’un
algorithme de “minimum spanning tree”. Comme de´crit aux sections 4.3.3 du chapitre 4 et 5.3.2
du chapitre 5, ce type d’algorithme d’optimisation se base sur les poids des areˆtes d’un graphe
ponde´re´. Les valeurs de ponde´ration ont e´te´ cre´e´es a` partir de l’information de purete´.
Chaque e´chantillon saisi est accompagne´ dans la banque de donne´es de sa purete´, des compose´s
majeurs, des produits de coupage traite´s sous forme de combinaison, de sa date et de son lieu
de saisie. Le graphe de base a` simplifier se compose des combinaisons de´tecte´es dans les localite´s
pour la dimension spatiale et durant les trimestres entre les anne´es 2000 et 2005 pour la dimen-
sion temporelle. Chaque areˆte du graphe relie une combinaison a` une localite´ ou un trimestre.
Des e´chantillons diffe´rents contenant un meˆme assemblage de produits mais dont la purete´ diffe`re,
peuvent eˆtre saisis plusieurs fois dans un meˆme lieu ou une meˆme pe´riode de temps. Il est ne´cessaire
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de disposer d’une seule valeur de purete´ par areˆte. Il a e´te´ choisi de calculer la purete´ moyenne
des e´chantillons contenant une meˆme combinaison, de´tecte´e dans une localite´ ou un trimestre. Le
graphe re´sultant est illustre´ par la figure 6.18.
Figure 6.18 – Illustration d’un graphe ponde´re´ par la moyenne de la purete´ pour deux
localite´s.
Le minimum spanning tree a pour but d’optimiser les areˆtes d’un graphe dont les poids sont
minimaux. Pour notre proble´matique, il serait inte´ressant de traiter non seulement les purete´s
minimales mais aussi les maximales. Pour se faire, deux calculs ont e´te´ faits :
– un spanning tree dont le poids des areˆtes = la purete´ moyenne par localite´ ou trimestre
appele´ “minST” (minimum Spanning Tree)
– un spanning tree dont le poids des areˆtes = l’inverse de la purete´ moyenne par localite´
ou trimestre appele´ “maxST” (maximum Spanning Tree)
Cette dissociation permet de disposer de graphes simplifie´s et plus lisibles et de leur appliquer
d’autres tests. Il faut cependant garder a` l’esprit que tous les liens et sommets ne sont pas pre´sents.
Les algorithmes appele´s “walktrap” 1 et “fast greedy” 2 de de´tection de communaute´s ont e´te´ ap-
plique´s aux graphes “minST” et “maxST”. Les deux algorithmes donnent des re´sultats proches,
mais seuls les re´sultats du “walktrap” sont pre´sente´s, car la me´thode est mieux adapte´e a` notre
1. L’algorithme “walktrap” utilise une probabilite´ proportionnelle aux poids des areˆtes.
2. L’algorithme “fast greedy” enle`ve progressivement les areˆtes avec le plus haut degre´ d’interme´diaires
jusqu’a` n’obtenir plus qu’un seul lien se´parant deux communaute´s.
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proble´matique au niveau du traitement des poids. Les re´sultats obtenus avec l’algorithme “fast
greedy” sont place´s en annexe. Ces traitements ont aussi e´te´ applique´s aux graphes des relations
temporelles.
Les figures pre´sentant les re´sultats sous forme de graphes ne permettent pas toujours de lire le nom
des sommets, en raison de la taille du graphe. Pour y reme´dier, lorsque des patterns sont de´tecte´s,
des extraits agrandissant certaines zones ont e´te´ faits afin de visualiser les entite´s composant les
tendances.
Les re´sultats obtenus par de´tection de communaute´s sont pre´sente´s par les figures 6.19 et 6.20.
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Figure 6.19 – De´tection de communaute´s par “walktrap” applique´ au minST “Combi-
naisons - Localite´s”.
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Figure 6.20 – De´tection de communaute´s par “walktrap” applique´ au maxST “Com-
binaisons - Localite´s”.
Interpre´tation
Pour simplifier la lecture, la combinaison de base Parace´tamol-Cafe´ine est abre´ge´e
“P-C”.
Les spanning trees cre´e´s en fonction des purete´s minimales et maximales ont une structure assez
proche, montrant les relations entre localite´s et combinaisons en fonction de leur degre´ de purete´.
Les communaute´s de´tecte´es correspondent aux lieux de saisies, ainsi qu’aux combinaisons ren-
contre´es en plusieurs endroits. Celles-ci sont les combinaisons de base P-C (C8 2), de´tecte´es par-
tout, P-C-Grise´ofulvine (C15 3) et P-C-Glyce´rol (C14 3). En analysant le contenu des combinaisons
lie´es aux localite´s, il est possible de mettre en e´vidence une re´gionalisation de certains produits, ad-
ditionne´s a` la combinaison P-C ou de´tecte´s seuls. Dans chaque canton, des combinaisons de´tecte´es
uniquement dans cette re´gion sont mises en e´vidence. Le canton de Gene`ve est le seul a` posse´der des
e´chantillons ne contenant ni Parace´tamol ni Cafe´ine. Il est possible que la pre´sence d’un ae´roport
international en soit la cause.
La figure 6.21 ci-dessous est une synthe`se de ces observations. Seuls les produits ajoute´s a` la com-
binaison de base sont mentionne´s. Lorsqu’il n’y a pas de Parace´tamol ou de Cafe´ine, le symbole ø
est ajoute´ devant le nom des substances.
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Figure 6.21 – Synthe`se de la re´partition des produits.
L’analyse met en e´vidence les produits tre`s re´pandus qui, ajoute´s a` P-C, pourraient faire office
de de´nominateurs communs a` certaines re´gions : le Glyce´rol (de´tecte´ partout), la Grise´ofulvine
(Centre et Sud), le Mannitol et le Sucrose (Nord, Vd, Ge). La Grise´ofulvine n’est pas de´tecte´e au
Nord et il est inte´ressant de remarquer qu’un me´lange P-C-Grise´ofulvine-Glyce´rol a e´te´ de´tecte´
dans de l’he´ro¨ıne sur Vaud et Gene`ve uniquement.
Neuchaˆtel et Yverdon ont six assemblages diffe´rents dont les plus fre´quents sont P-C, P-C-Glye´rol,
P-C-Mannitol. Deux assemblages seulement sont exclusifs a` cette re´gion : P-C-Glyce´rol-Lactose
et P-C-Grise´ofulvine-Sucrose. Leur exclusivite´ sugge`re une adjonction locale du Lactose et du Su-
crose. La pre´sence de Grise´ofulvine dans cette re´gion est inhabituelle. Apre`s ve´rification dans les
donne´es de base, cette combinaison a e´te´ observe´e dans un seul e´chantillon en 2004 dans le canton de
Neuchaˆtel. La combinaison P-C-Glyce´rol-Lactose a e´te´ de´tecte´e dans cinq e´chantillons d’une saisie.
Le canton de Vaud a douze assemblages diffe´rents. Par son emplacement central, son appro-
visionnement de´pend des cantons frontie`res. Les connaissances actuelles indiquent une prove-
nance de Zu¨rich, mais il est possible, comme de´crit a` la section 6.2.4, que Gene`ve soit une voie
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d’entre´e et un lieu de coupage et que l’he´ro¨ıne transite vers le canton de Vaud. Trois combinaisons
ne sont observe´es que dans ces deux cantons (ø, P-C-Glyce´rol-Grise´ofulvine, P-C-Grise´ofulvine-
Mannitol). Trois autres sont exclusives au canton de Vaud : P-C-Lactose, P-C-Grise´ofulvine-
Diazepam, de´tecte´es une fois dans une affaire et P-C-Glucose-Sucrose, de´tecte´e dans deux affaires
en 2004 et 2005. Cette dernie`re combinaison est inte´ressante car de´tecte´e deux fois dans la meˆme
ville. Elle pourrait eˆtre un marqueur de re´seau.
Le Tessin a sept combinaisons, dont deux sont ende´miques. La pre´sence dominante du Glyce´rol au
Nord et de la Grise´ofulvine au Sud peut indiquer un me´lange d’he´ro¨ıne provenant de deux filie`res
principales lorsque les deux produits sont pre´sents. La combinaison P-C-Phe´nobarbital peut corres-
pondre, comme discute´ pre´ce´demment, a` une me´lange de stocks, le Phe´nobarbital e´tant un ancien
produit de coupage remplace´ par le Parace´tamol. La combinaison Lactose-Me´thadone-Sucrose a e´te´
de´tecte´e une seule fois. Selon les informations d’enqueˆte, la masse d’he´ro¨ıne saisie e´tait faible (0,18
g) ainsi que sa purete´ (6,3 %). Elle pourrait correspondre a` un achat fait par un consommateur en
Italie et saisi lors d’un controˆle a` la frontie`re.
Gene`ve est le canton de´tenant le plus de combinaisons ende´miques. L’he´ro¨ıne ne contenant pas de
P-C a probablement e´te´ saisie peu apre`s son entre´e en territoire helve´tique. La pre´sence de ces
produits uniques sur diffe´rents axes d’entre´e en Suisse, ainsi que dans des combinaisons saisies plus
au centre de Gene`ve, peut indiquer deux voies diffe´rentes, comme illustre´ par la figure 6.22. Au
sud par Thoˆnex entrerait une he´ro¨ıne contenant du Lactose, du Glucose et des Sucres, au nord
par le Grand-Saconnex, une he´ro¨ıne avec Lactose-Mannitol. A Onex et Lancy, sur un axe routier
passant par les frontie`res en direction du centre du canton, de l’he´ro¨ıne contenant Lactose-Proca¨ıne
et P-C-Proca¨ıne a e´te´ saisie. Dans la ville de Gene`ve ainsi que dans les localite´s pe´riphe´riques, un
me´lange de plusieurs de ces produits avec les combinaisons de base a e´te´ rencontre´.
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Figure 6.22 – Voies de passage de l’he´ro¨ıne sur le canton de Gene`ve.
Synthe`se :
1. L’utilisation du minimum spanning tree avec la purete´ et l’inverse de la purete´ comme poids,
permet une bonne simplification du graphe initial. Il faut toutefois garder a` l’esprit que tous
les sommets ne sont pas pre´sents, lorsqu’une combinaison a une purete´ variable selon sa
localite´ de saisie.
2. L’application des algorithmes de de´tection de communaute´s aux spanning trees a mis en
e´vidence des groupes dont certains correspondent a` des combinaisons ende´miques et d’autres
a` des combinaisons re´pandues spatialement.
3. Chaque canton d’e´tude posse`de des combinaisons qui lui sont propres. Malheureusement peu
d’entre elles ont e´te´ de´tecte´es plusieurs fois ; seule une combinaison du canton de Vaud
pourrait eˆtre lie´e a` un re´seau local.
4. Le canton de Gene`ve posse`de beaucoup de combinaisons ende´miques, notamment sans P-C.
Celles-ci pourraient eˆtre lie´es a` des voies d’entre´e de l’he´ro¨ıne en Suisse par le canton de
Gene`ve.
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5. Les combinaisons du canton de Vaud sont pour la majorite´ un me´lange des produits de´tecte´s
sur le canton de Gene`ve.
Relations temporelles
Le graphe de base est pre´sente´ par la figure 6.23.
Figure 6.23 – Graphe de base “Combinaisons -Trimestres” avec points d’articulation.
La majorite´ des points correspondent aux trimestres. La combinaison Parace´tamol-Cafe´ine
(C8 2) mise a` part, il y a une plus grande variabilite´ de combinaisons de´tecte´es durant un trimestre
que de combinaisons pre´sentes de manie`re continue dans le temps. Ceci se voit sur le graphe par
des sommets repre´sentant les combinaisons ayant un seul lien les connectant a` un trimestre.
Les re´sultats obtenus par de´tection de communaute´s sont illustre´s par les figures 6.24 et 6.25.
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Figure 6.24 – De´tection de communaute´s par “walktrap” applique´ au minST “Combi-
naisons - Trimestres”.
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Figure 6.25 – De´tection de communaute´s par “walktrap” applique´ au maxST “Com-
binaisons - Trimestres”.
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Interpre´tation
La diffe´rence de structures entre minST et maxST est plus accentue´e que pour les localite´s.
Le minST montre les combinaisons de´tecte´es durant un seul trimestre et dont la purete´ tend a` eˆtre
minimale, le tout dispose´ autour de P-C de´tecte´ partout lorsque la purete´ est faible. En majorite´,
les assemblages limite´s dans le temps sont aussi peu fre´quents, ce qui indique qu’ils se situent
probablement au bout du trafic. Si c’est bien le cas, la re´partition temporelle serait alors identique
a` la re´partition spatiale e´tudie´e : les e´chantillons a` faible purete´ correspondant a` l’extre´mite´ de la
chaˆıne du trafic sont en majorite´ peu fre´quents voire uniques.
Les communaute´s de´tecte´es sont peu inte´ressantes car e´videntes : elles correspondent aux combi-
naisons et a` leur trimestre respectif.
Le maxST a une ramification plus complexe, de´pourvue d’un sommet central (la combinaison
P-C avec une purete´ a` tendance e´leve´e est moins re´pandue dans le temps). Cette structure semble
cohe´rente : une he´ro¨ıne dont la purete´ est plus e´leve´e que la moyenne (qui est de 10-15%) n’est
probablement pas au bout de la chaˆıne du trafic. Une autre phase de coupage devra probablement
avoir lieu avant qu’elle ne soit vendue dans la rue. Elle se situerait au niveau d’un re´seau national
a` cantonal, e´coule´e a` des pe´riodes diffe´rentes avant de subir un dernier coupage et d’eˆtre distribue´e
dans la rue.
Les communaute´s correspondent aux combinaisons de´tecte´es durant un ou plusieurs trimestres et
dont les purete´s sont similaires. Ce re´sultat permet de connaˆıtre les combinaisons peu re´pandues
dans le temps et dont la purete´ relativement e´leve´e peut indiquer une tendance particulie`re. Il met
aussi bien en e´vidence les combinaisons a` purete´ e´leve´e, persistantes dans le temps.
L’analyse permet une visualisation facilite´e, montrant des sous-graphes a` explorer plus en de´tail,
dont l’interpre´tation peut apporter des informations utiles pour la compre´hension d’une dynamique
temporelle. Ces sous-graphes sont indique´s sur la figure 6.26.
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Figure 6.26 – Sous-graphes mis en e´vidence caracte´rise´s par l’absence de P-C.
Les triplets sont compose´s de :
1. Les sommets C21 3 et C25 4 lie´s au trimestre 21 sont compose´s de P-C-Sucrose et P-C-
Glucose-Sucrose, sans classe chimique.
2. Les sommets C19 3 et C31 4 lie´s au trimestre 3 sont compose´s de P-C-Phe´nobarbital et
P-C-Grise´ofulvine-Phe´nobarbital, de classe chimique cl9.
3. Les sommets C3 1 et C4 1 lie´s au trimestre 11 sont compose´s de Lactose et de Sucres seuls,
dont certains e´chantillons sont lie´s chimiquement.
Chacun de ces triplets est compose´ de deux combinaisons dont un produit est en commun (l’ab-
sence de P-C pour le dernier). Les e´chantillons ont une purete´ proche, le´ge`rement plus basse
pour P-C-Glucose-Sucrose compare´ a` P-C-Sucrose. L’he´ro¨ıne contenant P-C-Phe´nobarbital et P-
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C-Grise´ofulvine-Phe´nobarbital a e´te´ saisie a` Bellinzone le 29.09.2000 et a` Gene`ve le 28.09.2000.
Celle-ci est inte´ressante, car elle pourrait correspondre a` un me´lange de stocks d’he´ro¨ıne coupe´e
diffe´remment mais de meˆme classe chimique. Selon les informations d’enqueˆte, des dealers de meˆme
nationalite´ ont e´te´ arreˆte´s. Ils pourraient provenir d’un meˆme re´seau e´coulant une marchandise
me´lange´e. Les e´chantillons ne contenant pas de P-C ont une purete´ supe´rieure a` la moyenne et
leurs seuls produits de coupage sont du Sucre et du Lactose, des substances tre`s faciles d’acce`s. Il
est possible que le stupe´fiant soit issu d’un re´seau particulier ne coupant pas l’he´ro¨ıne avec P-C.
Les informations d’enqueˆte indiquent que les e´chantillons contenant les combinaisons C3 1 et C4 1
font partie d’une proce´dure contre une seule personne. Ces e´chantillons ont e´te´ saisis a` Thoˆnex,
ou` passe l’autoroute A40, menant au carrefour de voies rapides reliant le Nord, le Sud et l’Ouest
de la France. Dans la banque de donne´es e´tudie´e se trouvent cinq combinaisons ne contenant ni
Parace´tamol ni Cafe´ine avec un ou deux produits, et dont la purete´ est supe´rieure a` 30% :
– Glucose : Thoˆnex (purete´ de 66%) et Gene`ve (purete´ de 35%)
– Lactose : Thoˆnex (purete´ de 35%)
– Sucres : Thoˆnex (purete´ de 52%)
– Acides gras - Glucose : Thoˆnex (purete´ de 60%)
– Glucose-Mannitol : Gene`ve (purete´ de 58%)
La saisie d’e´chantillons contenant du Glucose et Lactose le meˆme trimestre est une indication
supple´mentaire aux corre´lations ge´ographiques. D’un point de vue ope´rationnel, ce re´sultat met en
e´vidence le trajet possible d’un re´seau d’approvisionnement marque´ par l’absence de P-C, passant
par Thoˆnex et atteignant Gene`ve. La personne mise en cause pourrait eˆtre un relais principal pour
la Suisse.
Synthe`se :
1. La purete´ modifie la structure des spanning trees selon son degre´ :
– Le minST montre que lorsque la purete´ tend a` eˆtre basse, les combinaisons varient dans
le temps, semblant indiquer un niveau du trafic proche de la rue.
– Le maxST montre que lorsque la purete´ tend a` eˆtre e´leve´e, les combinaisons re´pandues le
sont aussi dans le temps, pouvant correspondre a` un niveau du trafic en amont de celui de
la rue.
2. L’application de la de´tection de communaute´s au minST est inutile car les groupes sont
directement lie´s aux trimestres et visibles sans traitement.
3. Les communaute´s du maxST sont des sous-graphes dont une analyse plus approfondie des
sommets a permis de mettre en e´vidence des tendances inte´ressantes :
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– Un possible me´lange d’he´ro¨ıne marque´ par un produit particulier (Phe´nobarbital et Su-
crose)
– La saisie d’he´ro¨ıne sans P-C a` purete´ e´leve´e un meˆme trimestre corrobore l’hypothe`se
d’une voie d’entre´e en Suisse par Thoˆnex. L’he´ro¨ıne lie´e a` ce re´seau d’approvisionnement
serait caracte´rise´e par l’absence de P-C.
Relations temporelles entre saisies et combinaisons : test du mode`le des blocs
Le mode`le des blocs est “a` la mode”, notamment dans le domaine de l’analyse de re´seaux so-
ciaux. La structure du jeu de donne´es a` disposition ainsi que le phe´nome`ne du trafic des stupe´fiants
pourraient s’apparenter a` un re´seau social. Les e´chantillons de stupe´fiants saisis e´taient pour la
majorite´, posse´de´s par des personnes. Un re´seau de stupe´fiants est ge´ne´re´ non seulement par les
substances en trafic, mais aussi par les acteurs du re´seau. C’est selon l’hypothe`se qu’un re´seau de
stupe´fiants peut eˆtre vu comme un re´seau social, que le test du mode`le des blocs a e´te´ fait dans une
optique d’analyse de re´seaux sociaux (ARS). Il est cependant ne´cessaire de disposer d’un graphe
non biparti (cf. 4.3.3 et 5.3.2). Pour ce faire, un groupe de sommets a e´te´ ajoute´ afin de disposer
d’un graphe simple. Ce sont les saisies faites par la police qui contiennent plusieurs e´chantillons. Il
devient alors possible de lier les sommets du groupe “combinaisons” a` ceux du groupe “trimestres”
et “saisies”, ainsi que les sommets du groupe “trimestres” a` ceux du groupe “saisies”. Le sche´ma
de la figure 6.27 illustre ces relations.
Figure 6.27 – Illustration des relations entre groupes de sommets pour l’application du
mode`le des blocs.
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En utilisant toutes les donne´es pre´sentes dans le set initial, le graphe re´sultant est illisible. Une
se´lection ale´atoire de 350 relations a e´te´ faite.
Il existe diffe´rents algorithmes de de´tection de blocs, permettant de mettre en e´vidence des struc-
tures. Les logiciels avec ces algorithmes imple´mente´s ne´cessitent un graphe avec un nombre limite´
de sommets. Nos donne´es de´passent largement ce nombre limite, ainsi l’algorithme utilise´ est celui
de la librairie IGraph. Les blocs mis en e´vidence sont les composantes biconnexes du graphe 3 .
Le graphe re´sultant est pre´sente´ par la figure 6.28. La lisibilite´ n’est pas aise´e, il est cependant
possible avec le logiciel Graphviz de repre´senter le graphe selon une autre mise en page, permettant
d’analyser le re´sultat a` l’e´cran.
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Figure 6.28 – Mode`le des blocs applique´ au graphe “Combinaisons -Trimestres +
Combinaisons - Saisies + Saisies - Trimestres”.
Le re´sultat met en e´vidence des sous-graphes dont les sommets sont structurellement e´quivalents,
tels que toutes les saisies faites un meˆme trimestre ou toutes les saisies contenant la combinaison
P-C. La me´thode a un potentiel mais n’est pas adapte´e a` la proble´matique. D’une part en raison
du nombre de sommets trop e´leve´ et d’autre part en raison de la relative “simplicite´” du graphe.
3. Composante biconnexe = composante devenant connexe si on lui enle`ve un sommet ; composante
connexe = sous-graphe dont les areˆtes relient chaque sommet, donc posse`de un chemin (cf figure 4.7,
chapitre 4.2.2).
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Il n’y a que trois types de relations : Saisies-Trimestres, Combinaisons-Saisies et Combinaisons-
Trimestres. Le mode`le des blocs est potentiellement utile pour un graphe avec un nombre de
sommets limite´, mais dont les relations sont complexes et de tout type. Les sous-graphes avec
une e´quivalence structurelle (les composantes biconnexes du graphe) seront alors beaucoup moins
nombreux et interpre´tables. Dans notre cas, la structure de base du graphe cre´e de nombreuses
composantes biconnexes sans information, provenant d’une part du fait que la majorite´ des saisies
est ponctuelle dans le temps (lie´e a` un seul trimestre) et d’autre part que certaines combinaisons
sont de´tecte´es partout et en tout temps. Les blocs de´tecte´s correspondent a` des groupes triviaux,
de´pourvus d’information nouvelle et utile. La figure 6.29 illustre le proble`me.
Figure 6.29 – Illustration de l’application du mode`le des blocs a` la proble´matique.
Pour la proble´matique du trafic des stupe´fiants traite´e au moyen des produits de coupage et
des informations circonstancielles, cette me´thode n’est pas optimale. Dans le cadre d’une analyse
d’un cas d’enqueˆte, en inte´grant a` la structure du graphe pre´sente´ dans ce test des informations
de personnes, de te´le´phonie mobile etc..., l’analyse s’orienterait plus vers une ARS. Le nombre de
donne´es serait probablement plus restreint et il serait possible d’utiliser le mode`le des blocs a` des
fins ope´rationnelles.
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6.3.2 La coca¨ıne
Le nombre de combinaisons est beaucoup plus e´leve´ que pour l’he´ro¨ıne ; la correspondance des
codes est place´e en annexe.
Relations spatiales
Le nombre de combinaisons des produits de coupage de´tecte´s dans des e´chantillons de coca¨ıne
est tre`s grand. Afin de disposer de graphes lisibles, les localite´s ont e´te´ traite´es de manie`re se´pare´e :
– Les communes des cantons de Gene`ve-Vaud-Neuchaˆtel
– Les communes des cantons de Gene`ve-Tessin
Les graphes “Combinaisons - Localite´s” de Gene`ve et du Tessin apportent peu d’informations en
raison du petit nombre de combinaisons communes entre le Tessin et Gene`ve. Les graphiques sont
place´s en annexe. Seuls les re´sultats pour Gene`ve, Vaud et Neuchaˆtel sont pre´sente´s dans cette
section.
Le graphe de base avec les points d’articulation mis en e´vidence est pre´sente´ par la figure 6.30. Il
n’est pas aise´ment lisible et sa pre´sence ici a pour but de visualiser la complexite´ des relations.
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Figure 6.30 – Graphe de base “Combinaisons - Localite´s” avec points d’articulation pour
Ge-Vd-Ne.
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Les spanning trees permettent de simplifier le graphe initial (figures 6.30) et les algorithmes de
communaute´s ont e´te´ applique´s aux minST et maxST. Les algorithmes “walktrap” et “fast greedy”
ont e´te´ utilise´s et les re´sultats obtenus avec le “fast greedy” montrent parfois plus de communaute´s
qu’avec le “walktrap”. Lorsque c’est le cas, le re´sultat de l’algorithme “fast greedy” est place´ dans
le chapitre et celui du “walktrap” en annexe.
Les re´sultats sont pre´sente´s par les figures 6.31 et 6.32. Les noms des sommets ne sont pas li-
sibles, mais un agrandissement de certaines zones des graphes sera pre´sente´ dans l’interpre´tation.
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Figure 6.31 – De´tection de communaute´s par “walktrap” applique´ au minST “Combi-
naisons - Localite´s” de Ge-Vd-Ne.
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Figure 6.32 – De´tection de communaute´s par “fast greedy” applique´ au maxST “Com-
binaisons - Localite´s” de Ge-Vd-Ne.
Interpre´tation
Les graphes minST et maxST ont des structures proches mais le maxST pre´sente peu de com-
munaute´s. Les spanning trees sont construits en optimisant les valeurs de purete´. Les structures
ge´ne´rales semblables des minST et maxST ainsi que la difficulte´ a` trouver des communaute´s dans le
maxST, doivent provenir du fait que les me´thodes n’arrivent pas a` dissocier les purete´s maximales
des minimales. Ceci n’e´tait pas le cas avec l’he´ro¨ıne. Afin de mettre en e´vidence une diffe´rence entre
les valeurs de purete´ de l’he´ro¨ıne et de la coca¨ıne, un histogramme a e´te´ calcule´. Le but est de
visualiser quelles tranches de purete´ d’e´chantillons sont les plus fre´quemment saisies. Si les valeurs
de purete´ les plus fre´quentes avoisinent les 50%, ceci expliquerait que l’algorithme du spanning
tree n’arrive pas a` les dissocier. Le re´sultat est pre´sente´ par la figure 6.33.
Les histogrammes sont diffe´rents au niveaux des fre´quences maximales. Pour l’he´ro¨ıne, il s’agit
d’une purete´ a` tendance basse rencontre´e le plus souvent ; l’algorithme arrive donc facilement a`
dissocier le graphe en minST et maxST. Pour la coca¨ıne, c’est une purete´ moyenne caracte´risant la
majorite´ des e´chantillons. Ceci explique le fait que les spanning trees aient des structures similaires,
la purete´ minimale et maximale e´tant difficile a` dissocier. L’algorithme de de´tection de commu-
naute´s fonctionne ne´anmoins correctement pour minST. Ceci pourrait eˆtre explique´ en supposant
que les donne´es a` faible purete´ ge´ne`rent plus de groupes que celles a` purete´ e´leve´e. En imaginant
qu’une coca¨ıne de basse qualite´ corresponde a` un niveau du re´seau proche de la rue, elle pourrait
avoir tendance a` eˆtre plus coupe´e qu’une coca¨ıne de plus haute qualite´. Elle contiendra alors plus
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de produits de coupage et donc disposera d’une plus grande variabilite´ combinatoire et ainsi aura
une plus grande tendance a` former des communaute´s que des donne´es a` valeurs e´leve´es de purete´.
Le but e´tant de de´tecter des patterns et comme il semble que ce soit plus le cas avec un minST,
l’interpre´tation sera faite sur ce graphe uniquement.
Figure 6.33 – Histogramme de la purete´ de la coca¨ıne et de l’he´ro¨ıne.
Les communaute´s mises en e´vidence sont le plus souvent lie´es a` une re´gion. Elles sont com-
pose´es de la localite´ et des combinaisons qui y ont e´te´ de´tecte´es, dont les valeurs de purete´ sont
proches. Une analyse approfondie a e´te´ re´alise´e, ayant permis d’e´valuer la pertinence de ces com-
munaute´s. Cette e´valuation a montre´ une tendance re´pe´te´e dans plusieurs localite´s : le contenu en
coupage d’e´chantillons diffe´rents saisis dans une localite´ et dont la purete´ est proche,
ont plusieurs produits en commun (pouvant eˆtre des de´nominateurs communs). Les
cas suivants illustrent cette observation.
Deux saisies faites a` Lancy le 16.09.04 (figure 6.34) contenant :
– C96 : Glucose-Mannitol-Phe´nace´tine, une purete´ de 61,5% et de classe chimique “cl2”.
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– C134 : Glucose-Mannitol-Phe´nace´tine-Acide citrique, une purete´ de 58% et de classe chi-
mique “cl2”.
Figure 6.34 – Communaute´ lie´e a` Lancy (Ge) avec comme de´nominateur commun :
Glucose-Mannitol-Phe´nace´tine.
Ces deux saisies ont un de´nominateur commun, Glucose-Mannitol-Phe´nace´tine, une purete´ proche
et sont toutes deux de la meˆme classe chimique. De l’Acide citrique a tre`s probablement e´te´ ajoute´
localement a` une coca¨ıne issue du meˆme lot de production.
Des saisies faites a` Prilly sur le canton de Vaud et a` Anie`res sur le canton de Gene´ve (figure
6.35) :
– Prilly, le 14.01.04 :
– C54 : Lactose - Sucrose, une purete´ de 66,4 %, sans classe chimique.
– C93 : Lactose - Sucrose - Glucose, une purete´ de 51 a` 54% (deux e´chantillons), sans classe
chimique.
– Anie`res, le 16.02.04 :
– C93 : Lactose - Sucrose - Glucose, une purete´ de 37,4%, sans classe chimique.
– C130 : Lactose - Inositol - Glucose - Acide citrique, une purete´ de 20,3% et de classe
chimique “cl29”
– C194 : Lactose - Sucrose - Inositol - Glucose - Acide citrique, une purete´ de 17,3%, et de
classe chimique “cl29”.
– C151 : cette combinaison ne semble pas faire partie de la tendance de´tecte´e (Diltiazem -
Lactose - Mannitol - Phe´nace´tine).
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Figure 6.35 – Communaute´ lie´e a` Prilly (Vd) et Anie`res (Ge), avec comme de´nominateurs
communs : Lactose - Sucrose et Lactose - Glucose.
La coca¨ıne saisie contient la meˆme combinaison de base Lactose-Sucrose pour Prilly et Lactose-
Sucrose-Glucose pour Anie`res. L’e´loignement des e´chantillons au niveau de leur contenu en e´le´ments
majeurs re´fute l’hypothe`se d’une coca¨ıne issue d’un meˆme lot de production. Cette hypothe`se est
aussi re´fute´e pour les e´chantillons saisis a` Anie`res, excepte´ ceux contenant les combinaisons C130
et C194, faisant partie de la meˆme classe chimique. Il est ne´anmoins possible pour la saisie de
Prilly que des coca¨ınes diffe´rentes aient e´te´ me´lange´es ; l’une contenant la combinaison C54, l’autre
la C93.
Les e´chantillons d’Anie`res ont la meˆme combinaison de base, dont deux la meˆme classe chimique
et le Sucrose en plus pour la C194. Ceci expliquerait les 17,3% de purete´ compare´e aux 20,3% de
l’e´chantillon a` combinaison C130. Dans ce cas, la coca¨ıne viendrait du meˆme lot de production et
du Sucose a e´te´ ajoute´, probablement par le dealer local. La purete´ relativement basse de cette
coca¨ıne sugge`re qu’elle se situe a` un niveau du trafic proche de la rue.
Une saisie de coca¨ıne a e´te´ effectue´e a` Tolochenaz le 06.02.02 (figure 6.36) dont deux e´chantillons
contenaient les produits suivant :
– C191 : Acide citrique - Cafe´ine - Glucose - Mannitol - Nicotinamide, une purete´ de 32,9%,
sans classe chimique.
– C230 : Acide citrique - Cafe´ine - Glucose - Mannitol - Nicotinamide - Lactose, une purete´
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de 38,8%, sans classe chimique.
Figure 6.36 – Communaute´ lie´e a` Tolochenaz (Vd) avec une combinaisons tre`s proche,
mais une anomalie au niveau du taux de purete´.
Ces deux e´chantillons ont presque le meˆme contenu en coupage, au Lactose pre`s. Ils sont parti-
culiers car celui contenant le plus de produits de coupage (le Lactose) a une purete´ plus e´leve´e
que l’autre. Il est possible qu’un stock d’une purete´ supe´rieure a` 38,8% contenant du Lactose ait
e´te´ ajoute´ a` une partie de la coca¨ıne contenant la combinaison C191. Il en re´sulterait une coca¨ıne
contenant les deux combinaisons de purete´s le´ge`rement diffe´rentes. La “recette de cuisine” sans
Lactose serait alors un marqueur de re´seau.
Synthe`se :
1. La classe de purete´ de la coca¨ıne la plus fre´quente se situe entre 40 et 60%, ce qui ne permet
pas a` l’algorithme de minimum spanning tree de dissocier les graphes. Les algorithmes de
de´tection de communaute´s montrent plus de groupes pour de faibles valeurs de purete´. Ceci
tend a` montrer que de la coca¨ıne de basse qualite´ contient plus de produits de coupage. Les
combinaisons et la purete´ formeraient alors plus de patterns que de la coca¨ıne de haute qualite´
pouvant provenir d’un niveau plus e´leve´ d’un re´seau.
2. Les communaute´s de´tecte´es semblent repre´senter des me´langes de “recettes de cuisine” pou-
vant indiquer des me´langes de stocks de coca¨ıne.
3. Des e´chantillons de coca¨ıne de meˆmes classes chimiques peuvent avoir des contenus en cou-
page le´ge`rement diffe´rents, en raison d’un possible me´lange de stocks ou de l’adjonction d’un
diluant.
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Relations temporelles
Le graphe de base avec les points d’articulation est pre´sente´ par la figure 6.37.
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Figure 6.37 – Graphe de base “Combinaisons -Trimestres” avec points d’articulation.
Le re´sultat a une structure particulie`re dont les e´chantillons semblent rayonner autour des
trimestres, comme si les combinaisons de produits e´voluaient dans le temps. Ce re´sultat montre un
pattern lie´ au temps. La cre´ation d’un graphe d’intervalle afin d’appliquer une de´tection de cliques
a e´te´ re´alise´e afin de visualiser quelles combinaisons ont e´te´ de´tecte´es ensemble cre´ant ainsi des
groupes, les cliques 4. La me´thode permet aussi d’identifier un assemblage qui “disparaˆıt” et un
autre qui “apparaˆıt”. L’analyse a e´te´ applique´e aux cantons de Gene`ve et Vaud. Le re´sultat est
pre´sente´ par les figure 6.38 et 6.39 . Afin d’avoir un aperc¸u de l’ensemble, l’image est pre´sente´e a`
grande e´chelle, ce qui ne permet pas de lire les de´tails. Les combinaisons sont indique´es verticale-
ment a` gauche et trie´es en fonction du nombre croissant de produits constituant la combinaison.
En haut est mentionne´ horizontalement le temps. Les traits gris correspondent aux pe´riodes ou`
une combinaison a e´te´ observe´e lors de saisies de coca¨ıne.
4. Dans ce contexte, une clique est constitue´e d’un laps de temps et de combinaisons de´tecte´s ensemble
dans ce laps de temps. Le sous-graphe correspondant est maximal (voir les sections 4.2.2 et 4.3.3).
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Figure 6.38 – Cliques maximales pour le canton de Gene`ve.
Figure 6.39 – Cliques maximales pour le canton de Vaud.
Le canton de Gene`ve a des combinaisons qui perdurent durant presque toute la pe´riode e´tudie´e
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et d’autres qui apparaissent et disparaissent brie`vement. Ce sont ces combinaisons de courtes
dure´es qui donnent au graphe de base son aspect “en rayon”. Mises a` part les combinaisons les
plus courantes, il n’y a pas de ve´ritables groupes (ce qui se traduirait par la pre´sence de plu-
sieurs assemblages durant une meˆme pe´riode). Ne´anmoins des “relais” de produits sont observe´s
et ils sont marque´s d’un cercle rouge sur les figures. Parmi ces successions, une tendance lie´e a` la
Phe´nace´tine me´rite d’eˆtre releve´e. D’une manie`re ge´ne´rale, la pre´sence de ce produit est en aug-
mentation depuis 2000. L’analyse montre que plusieurs combinaisons sans Phe´nace´tine s’arreˆtent
et que d’autres apparaissent, en contenant.
– Glucose - Phe´nace´tine succe`de a` Glucose - Lactose
– Inositol - Phe´nace´tine succe`de a` Inositol - Mannitol
– Glucose - Lactose - Phe´nace´tine succe`de a` Glucose - Lactose - Mannitol
– Inositol - Lactose - Mannitol - Phe´nace´tine succe`de a` Inositol - Lactose - Mannitol
- Lidoca¨ıne
Les re´sultats obtenus par la me´thode des cliques pourraient indiquer que l’augmentation de la
Phe´nace´tine la rend plus disponible lorsque des stocks sont me´lange´s, apparaissant ainsi dans plu-
sieurs combinaisons. Dans le cas du dernier exemple, elle “remplace” la Lidoca¨ıne qui est comme
la Phe´nace´tine un adulte´rant et qui est utilise´e comme anesthe´sique.
Le re´sultat obtenu pour le canton de Vaud (figure 6.39) montre, au de´but de la pe´riode e´tudie´e,
deux groupes constitue´s de produits de´tecte´s ensemble (en bleu sur la figure 6.39). L’analyse du
contenu des combinaisons pre´sentes dans les groupes n’a pas abouti a` une tendance pertinente.
Des relais de combinaisons apparaissent aussi, mais ceux-ci n’ont rien re´ve´le´ de pertinent non plus.
Les graphes min et maxST ayant les meˆmes structures, le minST seul a e´te´ utilise´ pour la de´tection
de communaute´s. L’algorithme “walktrap” est celui montrant le plus de structures, le graphe
re´sultant est pre´sente´ par la figure 6.40. Les autres sont place´s en annexe.
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Figure 6.40 – De´tection de communaute´s par “walktrap” applique´ au minST “Combi-
naisons - Trimestres”.
Interpre´tation
Les communaute´s de´tecte´es lie´es a` un trimestre semblent indiquer, comme pour les localite´s, un
me´lange de substances ou une meˆme coca¨ıne mais coupe´e diffe´remment. Deux cas montrent une
tendance particulie`re ou`, durant le trimestre, des e´chantillons de coca¨ıne ne contenant qu’un seul
produit ont e´te´ de´tecte´s ainsi que des e´chantillons contenant ces produits additionne´s d’autres
substances. Au trimestre 2 (avril, mai et juin 2000), ont e´te´ de´tecte´es les combinaisons suivantes
(figure 6.41) :
– C8 : Lactose, d’une purete´ de 45,8%, sans classe chimique.
– C3 : Cafe´ine, d’une purete´ de 64%, sans classe chimique.
– C5 : Glucose, d’une purete´ de 39%, sans classe chimique.
– C7 : Inositol, d’une purete´ de 70%, sans classe chimique.
– C104 : Inositol - Lactose - Mannitol, d’une purete´ de 28,5%, de classe chimique “cl2”.
– C120 : Lactose - Mannitol - Piracetam, d’une purete´ de 15,8%, de classe chimique “cl2”.
– C142 : Cafe´ine - Inositol - Lactose - Mannitol, d’une purete´ de 22,1%, sans classe chimique.
– C209 : Glucose - Inositol - Lactose - Mannitol - Lidoca¨ıne, d’une purete´ de 28,2%, sans
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classe chimique.
Figure 6.41 – Communaute´ lie´e au trimestre 2, montrant des similitudes au niveau des
combinaisons et des classes chimiques.
Les e´chantillons contenant plus d’un produit ont tous une purete´ plus faible que ceux a` une seule
substance de coupage. De plus, la combinaison C142 est l’addition de C104 et C3. C209 correspond
a` l’addition de C5 et C104 avec de la Lidoca¨ıne en plus. Les e´chantillons contenant C104 et C120
sont de la meˆme classe chimique. Il est possible qu’un stock de coca¨ıne de classe “cl2” contenant les
deux “recettes de cuisine” C104 et C120 ait circule´ durant ce trimestre et qu’une partie contenant
la combinaison C104 ait e´te´ me´lange´e a` une autre coca¨ıne, perdant ainsi sa classe chimique. Si
un me´lange est survenu, il est possible que les e´chantillons re´sultant aient conserve´ une certaine
similitude au niveau chimique avec le stock de base. Si c’est le cas, les coca¨ınes contenant les
combinaisons C104, C209, C120 et C142 devraient eˆtre assez proches au niveau de leur contenu
en e´le´ments majeurs. Une analyse en composantes principales (ACP) permettrait de visualiser si
similitudes il y a.
Un jeu de donne´es a e´te´ cre´e´, contenant les valeurs chimiques des e´le´ments majeurs des e´chantillons
cible´s, comme variables. Des donne´es chimiques sans classe et hors de la pe´riode d’e´tude ont
e´te´ utilise´es pour diversifier le set. Le re´sultat est pre´sente´ par la figure 6.42. La le´gende des
combinaisons permet de repe´rer les points projete´s selon les deux premie`res composantes. Les
e´chantillons de classe chimique “cl2” sont marque´s en bleu (C104 et C120). Ceux contenant la
combinaison C142 sont passe´s en vert, la C209 en rouge et la C8-S1 (e´chantillons contenant C8 issu
d’une premie`re saisie) en orange. Les points sans label correspondent aux donne´es de diversification.
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Figure 6.42 – Analyse en composantes principales des e´chantillons de la communaute´ lie´e
au trimestre 2.
Le re´sultat est inte´ressant, car les e´chantillons dont le coupage semble eˆtre un me´lange mais
dont les classes chimiques ne correspondent pas, sont relativement proches. Celui ne contenant
que du Lactose (C8-S1) est aussi similaire. Il est possible qu’il y ait de la coca¨ıne commune a` ces
e´chantillons, auquel cas il s’agirait d’une meˆme substance mais d’un coupage diffe´rent. Ce dernier
aurait pu eˆtre l’objet d’adjonctions successives a` partir d’une coca¨ıne a` un seul produit de coupage,
dans le but de diminuer le taux de purete´.
Ce jeu de donne´es a e´te´ teste´ “a` l’aveugle” par le doctorant de ce projet traitant du de´veloppement
d’algorithmes d’apprentissage automatise´. La me´thode du k-means ainsi qu’un algorithme base´
sur les re´seaux de neurones (de´veloppe´ par lui pour le clustering) ont e´te´ teste´s. Les re´sultats
obtenus montrent des similitudes entre les e´chantillons contenant la combinaison C8-S1 (correspon-
dant a` une premie`re saisie) et les e´chantillons contenant C104, C120, C209 et C142. Les donne´es
correspondant a` ces assemblages se groupent dans le meˆme cluster, indiquant une similitude. Ce
re´sultat va dans le sens de l’hypothe`se d’une coca¨ıne commune.
Au trimestre 24 (octobre, novembre, de´cembre 2005) ont e´te´ de´tecte´es les combinaisons suivantes
(figure 6.43) :
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– C6 : Hydroxyzine, d’une purete´ de 64%, sans classe chimique.
– C25 : Atropine - Phe´nace´tine, d’une purete´ de 50,8%, sans classe chimique.
– C33 : Diltiazem - Lactose, d’une purete´ de 52,8%, sans classe chimique.
– C43 : Hydroxyzine - Lactose, d’une purete´ de 58,6%, sans classe chimique.
– C64 : 1,4 dmt - Mannitol - Phe´nace´tine, d’une purete´ de 46,3%, sans classe chimique.
– C82 : Diltiazem - Lactose - Glucose, d’une purete´ de 75,5%, sans classe chimique.
– C97 : Glucose - Mannitol - Phosphate, d’une purete´ de 59,9%, sans classe chimique.
– C105 : Inositol - Lactose - Parace´tamol, d’une purete´ de 62,3%, sans classe chimique.
– C129 : 1,4 dmt - Lactose - Mannitol - Phe´nace´tine, d’une purete´ de 29,4%, sans classe
chimique.
– C169 : Glucose - Mannitol - Phosphate - Sucrose, d’une purete´ de 60,7%, sans classe chi-
mique.
Figure 6.43 – Communaute´ lie´e au trimestre 24, caracte´rise´e par des produits peu
fre´quemment de´tecte´s.
Cette communaute´ ne contient aucun e´chantillon avec une classe chimique. En revanche, des pro-
duits peu courants sont de´tecte´s dans plusieurs e´chantillons dont l’assemblage de produits de cou-
page est diffe´rent. L’Hydroxyzine est pre´sente dans les e´chantillons contenant la combinaison C6
et C43 ; le Diltiazem dans les e´chantillons a` combinaisons C33 et C82 et le Phosphate est contenu
dans C97 et C169. Ces substances correspondent a` la cate´gorie 2 de la classification propose´e par
le tableau 5.3, excepte´ le Phosphate qui serait de cate´gorie 3. Ils sont ne´anmoins peu communs et
semblent ici avoir un roˆle de signature. Cette tendance est inte´ressante car ces produits particuliers
ont e´te´ observe´s dans de la coca¨ıne saisie en 2004 et 2005 uniquement et cette tendance est lie´e
au trimestre 24 (le dernier de la pe´riode d’e´tude) pour toutes les re´gions e´tudie´es. Elle pourrait
indiquer l’e´mergence de nouveaux produits de coupage ou qu’un re´seau local particulier me´lange
des stocks avec une coca¨ıne contenant ces produits.
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Synthe`se :
1. De nombreuses combinaisons ne sont de´tecte´es que durant un laps de temps restreint, infe´rieur
au trimestre, pouvant indiquer des changements constants dans la manie`re de couper la
coca¨ıne.
2. Des e´chantillons saisis dont les combinaisons contiennent de la Phe´nace´tine succe`dent dans
le temps a` des e´chantillons dont les combinaisons en sont exemptes. Cette observation peut
correspondre aux effets d’une ge´ne´ralisation de l’utilisation de ce produit.
3. Les communaute´s de´tecte´es ont mis en e´vidence deux tendances possibles :
(a) Le possible me´lange de stocks de coca¨ıne, marque´ par une meˆme combinaison de base
de produits de coupage et parfois un meˆme profil chimique, ainsi que l’utilisation de
produits peu fre´quents comme signature.
(b) L’e´mergence d’une nouvelle tendance de coupage avec des produits peu courants.
Chapitre 7
Discussion
7.1 Introduction
Ce travail a pour but d’e´valuer les possibilite´s d’inte´gration des me´thodes de reconnaissance de
patterns a` un processus de renseignement criminel. Elles ont e´te´ teste´es sur des donne´es issues du
trafic des stupe´fiants, dans le cadre d’un syste`me ope´rationnel de renseignement base´ sur l’analyse
des stupe´fiants, le profilage [Ioset et al., 2005]. Les me´thodes de de´tection de patterns ont e´te´ mises
a` l’e´preuve, afin d’essayer de de´terminer des causes a` leur apparente faible utilisation au niveau
ope´rationnel de Police. Cet exercice devrait permettre de proposer des pistes pour y reme´dier.
Ce chapitre va tenter de mettre en e´vidence les avantages, les inconve´nients, les limites et le
potentiel d’utilisation de ces me´thodes dans une optique de renseignement.
La discussion va tout d’abord porter sur une critique ge´ne´rale des me´thodes teste´es et des re´sultats.
Elle va ensuite mettre en e´vidence comment les me´thodes pourraient eˆtre comple´mentaires a` la
de´marche du profilage et enfin discuter des possibilite´s d’utilisation des technologies du data mining
dans un processus de renseignement.
7.2 Application aux donne´es issues du trafic des stupe´fiants
7.2.1 La the´orie des graphes : pertinence et originalite´
Le terme de data mining regroupe beaucoup de techniques, en constant de´veloppement. Le
choix de me´thodes se fait, entre autres, en fonction de la proble´matique et du format des donne´es
(cf chapitre 3.3.1). Les donne´es ont e´te´ utilise´es dans un format binaire, de manie`re a` pouvoir utiliser
des me´thodes d’analyse combinatoire. L’information traite´e correspond a` l’absence et la pre´sence
des produits de coupage (plus pre´cise´ment, leur de´tection ou non-de´tection par la me´thode et la
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machine d’analyse). Le jeu de donne´es ainsi mis en forme ne´cessitait l’utilisation de me´thodes per-
mettant de de´tecter des sche´mas en tenant compte de leur format combinatoire. Le graph mining
est un terme regroupant des techniques de data mining applique´es a` de grands graphes, dans le
but de de´tecter des sche´mas (sous-graphes, sous-structures re´pe´titives etc...). Le jeu de donne´es
des produits de coupage de l’he´ro¨ıne et de la coca¨ıne, structure´ en fonction de leur pre´sence ou de
leur absence dans une saisie, dans un lieu et a` une pe´riode donne´e, peut eˆtre mode´lise´ sous forme
de graphe. Les relations entre produits ainsi que les combinaisons de´tecte´es en un lieu et un temps
peuvent contenir des sche´mas et refle´ter une activite´ particulie`re lie´e au trafic des stupe´fiants,
permettant d’apporter de l’information. C’est dans cette optique que la the´orie des graphes a e´te´
choisie comme me´thode d’analyse.
Les re´sultats obtenus montrent que les me´thodes aident a` de´tecter de tels sche´mas. A partir de ces
derniers, des hypothe`ses peuvent expliquer leur pre´sence, mais elles doivent eˆtre teste´es, confirme´es
ou re´fute´es, en fonction des connaissances sur le trafic des stupe´fiants ainsi que d’autres informa-
tions accessibles. Il est possible d’affirmer que ces me´thodes permettent d’attirer l’attention vers
des sche´mas particuliers, mais qu’en soie, elles ne suffisent pas pour de´velopper un syste`me complet
d’analyse. Leur inte´gration a` la de´marche du profilage permettrait ne´anmoins d’apporter des in-
formations comple´mentaires. Un aperc¸u des me´thodes teste´es va permettre de mettre en e´vidence
quelles sont ces informations comple´mentaires ainsi que leur originalite´, leurs limites et lacunes.
7.2.2 Application de la the´orie des ensembles a` des graphes
Plusieurs graphes ont e´te´ re´alise´s, mode´lisant les relations entre produits par anne´e et par
canton. Une premie`re repre´sentation de ce type de mode`les avait e´te´ faite dans [Terrettaz-Zufferey
et al., 2007]. La the´orie des ensembles a e´te´ utilise´e, afin d’obtenir une visualisation globale des re-
lations entre produits. L’apport de cette technique re´side dans la mise en e´vidence de diffe´rences ou
de similitudes entre des graphes, donc entre des mode`les de l’activite´ lie´e au trafic des stupe´fiants,
de re´gions ou de pe´riodes de temps.
La compre´hension des ope´rations utilise´es, la diffe´rence et l’intersection, est relativement intuitive.
En revanche, les calculs re´alise´s dans le but de dissocier des produits probablement ajoute´s en
Suisse de ceux de´ja` pre´sents avant leur entre´e, demande plus de re´flexion.
Cette application a ne´anmoins apporte´ des informations ine´dites sur certaines tendances de cou-
page, notamment sur les produits “typiquement suisses”, ainsi que sur des diffe´rences et similitudes
ge´ographiques. Elle a un potentiel d’utilisation original et non ne´gligeable car elle permet de re´aliser
les intersections et soustractions en une seule action, en e´vitant le traitement “au cas par cas”. La
majeure partie du travail re´side dans la cre´ation du mode`le, les produits par cantons ou localite´s,
par anne´es ou par mois, etc... Il est imaginable qu’elle permette d’exploiter une banque de donne´es
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en recherchant des similitudes et des diffe´rences, a` partir de connaissances a priori de certaines
tendances de coupage. Elle permettrait d’e´carter des e´chantillons et de tester la me´thode du pro-
filage sur des donne´es restreintes.
Il faut toutefois garder a` l’esprit que l’utilisation de la the´orie des ensembles dans cette optique
ne se base pas sur le nombre de fois que des produits sont de´tecte´s. Pour re´aliser les calculs de
diffe´rence, il est ne´cessaire que tous les produits soient comptabilise´s une seule fois. Autrement dit,
les graphes ne doivent pas eˆtre ponde´re´s et il faut donc les simplifier syste´matiquement afin de
ne pas oublier des poids qui fausseraient les re´sultats. Voici un exemple illustre´ par la figure 7.1 :
un analyste souhaite connaˆıtre les produits de´tecte´s sur Neuchaˆtel qui ne l’ont pas e´te´ au Tessin.
Il va soustraire le graphe du Ti a` celui de Ne. Il obtiendra pour re´sultat un graphe indiquant les
produits uniquement pre´sents dans le canton de Ne.
Figure 7.1 – Illustration de l’utilisation de graphes simplifie´s pour appliquer la the´orie
des ensembles.
Si le graphe est ponde´re´, il y aura des areˆtes re´siduelles indiquant des produits pre´sents aussi
au Ti. Les seules relations pre´sentes a` Ne qui sont absentes au Ti sont celle de la Cafe´ine et du
Phe´nobarbital. Avec des graphes ponde´re´s, les relations Parace´tamol, Cafe´ine et Glyce´rol seront
conserve´es.
Cette limite empeˆchera de voir si la de´tection d’un produit dans une seule re´gion est de l’ordre
de l’exception ou si il s’agit d’un phe´nome`ne re´pe´titif. Pour s’en assurer, il sera ne´cessaire d’aller
ve´rifier les donne´es de base.
7.2.3 Simplification de graphes et de´tection de groupes
Les minimum et maximum spanning trees (minST et maxST)
Le point de de´part, souvent de´routant en reconnaissance de patterns applique´s a` des donne´es
re´elles, est de les aborder par une vue d’ensemble. Ceci est re´alise´, en ge´ne´ral, au moyen de l’analyse
7.2. Application aux donne´es issues du trafic des stupe´fiants 122
en composantes principales pour le traitement de quantite´s et par un graphe ge´ne´ral pour le
pre´sent travail. Dans les deux cas, seul un nuage de points ou de traits est observe´. C’est dans
un amas de donne´es que des structures doivent eˆtre mises en e´vidence. Ainsi, une des premie`res
e´tapes consisterait a` les simplifier en les se´parant en jeux distincts. Dans ce travail, l’application
d’un algorithme de minimum spanning tree (figure 7.2) a` des graphes ponde´re´s a e´te´ re´alise´e. Les
poids correspondaient a` la purete´ ainsi qu’a` son inverse ; l’algorithme de spanning tree mettant
en e´vidence un sous-graphe dont les poids sont minimaux. En utilisant la purete´, le sous-graphe
mis en e´vidence est minimal (minST). Pour l’inverse de la purete´, il est maximal (maxST). Cette
de´marche a permis, en une analyse, de rendre lisibles les graphes et de mettre en e´vidence des
structures diffe´rentes lie´es a` des taux de purete´ diffe´rents.
Figure 7.2 – Mise en e´vidence du minimum spanning tree d’un graphe.
Cette application a e´te´ faite afin de pouvoir visualiser des patterns. Des informations ont peut-eˆtre
e´te´ perdues, mais sans cette e´tape, les re´sultats obtenus par la de´tection de communaute´s et les
tendances lie´es a` la purete´ auraient e´te´ noye´s dans la masse de donne´es. Il aurait e´te´ tre`s difficile
d’analyser les re´sultats carils auraient e´te´ illisibles.
Le choix a e´te´ fait de s’inte´resser a` la purete´ pour se´parer les graphes. Il a e´te´ motive´ par l’hy-
pothe`se qu’intuitivement, un e´chantillon de stupe´fiant saisi dans la rue sera moins pur, donc plus
coupe´ qu’une saisie faite aux frontie`res. La manoeuvre permettait de´ja` de se´parer en quelque sorte
la proble´matique entre combinaisons proches de la rue et celles plus en amont d’un re´seau.
Il s’agit d’une hypothe`se qui est peut-eˆtre loin de la re´alite´. Elle a cependant e´te´ prise comme point
de de´part, afin de disposer d’une piste pour l’analyse.
Il aurait aussi e´te´ possible d’utiliser le nombre de fois qu’une combinaison a e´te´ de´tecte´e du-
rant un trimestre ou une localite´. Ceci n’a pas e´te´ re´alise´ en raison de la grande variabilite´ de
combinaisons et de l’impact de l’activite´ de la Police. Beaucoup d’assemblages n’ont e´te´ observe´s
qu’une seule fois et d’autres sont tre`s fre´quents et de´tecte´s plusieurs fois lors de l’aboutissement
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d’une enqueˆte, par exemple. Ceci n’aurait pas permis une bonne se´paration des graphes.
Cette technique a une limite, illustre´e par le proble`me rencontre´ pour la coca¨ıne, lorsque la tranche
de purete´ dont la fre´quence est maximale se situe autour de 50%. La me´thode ne peut pas se´parer
les valeurs maximales des minimales.
La de´tection de communaute´s plutoˆt que le mode`le des blocs
Le mode`le des blocs est une technique “a` la mode”, souvent mentionne´e dans des publications
de´die´es a` la lutte contre la criminalite´ [Chen et al., 2003]. L’application faite dans ce travail utilise
des graphes bipartis “combinaisons de produits - lieux” et “combinaisons de produits - temps”. Le
test du mode`le des blocs a` un graphe simple “combinaisons - trimestre + combinaisons - saisies
+ saisies - trimestres” a permis d’obtenir des blocs, mais il y en avait trop et pour la majorite´
triviaux (cf. section 6.3.1). Cette me´thode s’applique mal a` notre proble´matique. De plus, elle ne
tient pas compte des poids (ici la purete´) ajoute´s au graphe de base.
L’algorithme Subdue a aussi e´te´ teste´, mais aucun groupe n’a e´te´ de´tecte´ car il recherche des
structures re´pe´te´es dans un graphe et les mode`les utilise´s dans ce travail en sont de´pourvus. De
plus, il fonctionne mal avec des graphes bipartis.
La de´tection de communaute´s dispose de plusieurs algorithmes pour de´tecter des groupes, dont
deux ont e´te´ teste´s : les algorithmes “walktrap” et “fast greedy”, tous deux tenant compte des
poids des areˆtes du graphe. Ils s’appliquaient tre`s bien aux minST et maxST.
Parmi les deux algorithmes, le “walktrap” semblait correspondre le mieux a` la proble´matique et
a e´te´ le plus utilise´. Les proble`mes rencontre´s sont le nombre de groupes de´tecte´s. Ils ont tous e´te´
analyse´s, afin de de´terminer leur pertinence. Ceci peut prendre beaucoup de temps, mais lorsqu’ils
s’ave`rent inte´ressants, leur interpre´tation pourrait apporter du renseignement utile.
7.3 Me´thodes comple´mentaires au profilage
Le sche´ma 3.2, pre´sente´ au chapitre 3, illustre l’emplacement possible des me´thodes de recon-
naissance de patterns dans un processus de renseignement. Afin de discuter plus en de´tail d’une
utilisation ope´rationnelle de ces techniques, leur utilisation dans la de´marche du profilage sera en
premier aborde´e.
Les me´thodes d’analyse propose´es ont permis de mettre en e´vidence des patterns. Leur but est
d’offrir une forme d’exploitation supple´mentaire aux me´thodes d’analyse et de regroupement des
e´chantillons de stupe´fiants sous forme de classes, applique´es dans la de´marche du profilage. Elles
comple`tent ces techniques car utilisent un minimum d’a priori sur des structures pre´alablement
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mises en e´vidence, permettant d’inte´grer le flux de nouveaux e´chantillons. Ceux-ci sont inte´gre´s
a` la me´moire au moyen des me´thodes traditionnelles, en fonction de ce qui est de´ja` connu (les
classes chimiques). Cela peut amener a` se focaliser sur un processus de classification par “effet
tunnel”, empeˆchant l’analyste de voir d’autres structures. L’application des me´thodes propose´es,
en abordant les donne´es de manie`re globale et sans a priori sur des patterns pre´existants, permet
de de´couvrir d’autres structures. Le de´fi consiste donc a` combiner les deux approches dans un
processus de renseignement.
L’interpre´tation des liens chimiques est un processus de renseignement ; l’interpre´tation de pat-
terns de´tecte´s par des me´thodes de graphes pourrait s’inte´grer a` celui-ci. Les donne´es ont la meˆme
origine, seules les techniques diffe`rent et cette e´tape pourrait eˆtre place´e en paralle`le de l’e´tape
d’e´valuation et de classement des informations.
Un sche´ma issu de [Ioset et al., 2005] (figure 7.3) illustre a` quelle e´tape elles pourraient eˆtre
inte´gre´es.
Figure 7.3 – Processus de renseignement par interpre´tation des liens chimiques (tire´ de
[Ioset et al., 2005]).
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Les tendances de´tecte´es, apre`s une e´valuation de leur pertinence, pourraient eˆtre interpre´te´es
de la meˆme manie`re que les profils chimiques. Ecarter les tendances inutiles et conserver celles
e´value´es comme utiles ou a` interpre´ter, constitueraient de l’information a` inte´grer au processus
d’interpre´tation permettant de produire du renseignement. Inte´gre´es a` la banque de donne´es struc-
ture´e (la me´moire) comme connaissances, elles permettraient, lorsque de nouveaux patterns sont
de´tecte´s, de les comparer au contenu de la me´moire, de les reconnaˆıtre et de les classer dans une
cate´gorie de connaissance similaire. Autrement dit, d’adapter la structure des connaissances ac-
tuelles sur les activite´s des malfaiteurs. L’exemple suivant illustre la de´marche : une analyse sans
aucun a priori est re´alise´e sur les donne´es des produits de coupage de la coca¨ıne. Le pattern
re´sultant montre qu’une combinaison de substances est lie´e a` une pe´riode de temps et a` une purete´
particulie`re. Dans la me´moire, ce meˆme pattern a e´te´ de´tecte´ quelque temps auparavant. En le
comparant a` la me´moire, il est possible de lier le re´sultat a` une structure pre´existante. Selon sa
signification au niveau du trafic des stupe´fiants (un re´seau local qui refait surface ou une coca¨ıne
coupe´e selon ces produits qui redevient active) et les mesures prises en fonction de cette connais-
sance, du renseignement sera produit.
7.3.1 Quels moyens de validation
Que ce soit le profilage ou les me´thodes de reconnaissance de patterns, les informations de-
viennent du renseignement apre`s interpre´tation, faisant intervenir des compe´tences analytiques du
phe´nome`ne et de l’affaire traite´e. Une description de comment la combinaison de ces champs de
connaissance permettrait de tester les hypothe`ses de travail, a e´te´ re´alise´e. Son but est d’illustrer
le processus, afin de mettre en e´vidence l’efficacite´ de cette association de compe´tences :
Le phe´nome`ne du coupage lie´ au trafic des stupe´fiants e´volue dans le temps.
En se basant sur les me´thodes teste´es, l’hypothe`se peut eˆtre confirme´e. Les graphes des figures
6.1 et 6.2 du chapitre 6 montrent une e´volution des combinaisons dans le temps. Du point de vue
d’un enqueˆteur ou d’un analyste connaissant bien le phe´nome`ne, une partie des changements pour-
rait aussi provenir de l’aboutissement d’une longue enqueˆte, du de´but d’une collaboration avec
un canton (par exemple, l’arrive´e d’e´chantillons re´sultant de cette nouvelle collaboration ferait
croˆıtre rapidement la banque de donne´es), ou d’un changement au niveau d’une loi sur le trafic de
stupe´fiants.
Une mode´lisation globale d’e´chantillons saisis sur la base de leur contenu en produits de coupage
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et selon des dimensions spatiales et temporelles, peut re´ve´ler des tendances utiles sur le trafic des
stupe´fiants d’une e´chelle nationale a` re´gionale.
Un expert en me´thodes d’analyse sans connaissances du phe´nome`ne pourra proposer plusieurs
me´thodes d’analyse possibles, mais ne pourra pas de´terminer laquelle mettra en e´vidence des
patterns utiles. Un analyste connaissant le phe´nome`ne pourra proposer certaines me´thodes, ai-
guiller leur utilisation et re´aliser une premie`re e´valuation de la pertinence des structures de´tecte´es.
L’enqueˆteur, connaissant bien des phe´nome`nes locaux et actuels, pourra interpre´ter la pertinence
des structures, en valider certaines et peut-eˆtre s’en servir a` des fins ope´rationnelles.
L’analyse des relations existant entre les caracte´ristiques physico-chimiques associe´es aux infor-
mations circonstancielles (temps et ge´ographie) des saisies, permet de produire du renseignement
ope´rationnel.
Cette hypothe`se rele`ve de l’analyse en particulier. Le roˆle des unite´s d’analyse est justement de
produire du renseignement sur la base de cette hypothe`se. Actuellement, en Suisse, les unite´s
traitent divers types de phe´nome`nes, tels que les cambriolages, les vols et d’autres types de de´lits
pouvant eˆtre se´riels et diffusent l’information dans leur canton. Cette information est partage´e avec
celle d’autres cantons au moyen notamment du CICOP (Concept Intercantonal de Coordination
Ope´rationnelle et Pre´ventive, [Ribaux, 2005b]), une plateforme d’e´change et d’analyse entre can-
tons.
Pour re´pondre a` cette hypothe`se, ne serait-il pas envisageable de mettre en place une unite´ d’ana-
lyse traitant des donne´es lie´es au trafic de stupe´fiants ? Elle participerait aux analyses (profi-
lage, de´tection de patterns) demande´es par les enqueˆteurs, aide´e d’experts (IPS), les interpre´terait
avec l’aide des enqueˆteurs, produirait du renseignement et le partagerait avec les unite´s d’ana-
lyse d’autres cantons. Il serait imaginable qu’un CICOP des stupe´fiants soit un bon moyen pour
partager cette information et mettre a` jour le renseignement d’une manie`re globale.
7.3.2 A qui les roˆles d’experts ?
Dans [Ioset et al., 2005], il est mentionne´ qu’une difficulte´ d’imple´mentation du profilage re´side
aupre`s des ope´rateurs pour traiter et interpre´ter les donne´es. Il en va de meˆme pour les me´thodes de
de´tection de patterns. Les analyses sont faites pour les enqueˆteurs, mais ceux-ci n’ont pas le temps ni
la formation pour les re´aliser eux-meˆmes. Les analystes ? Il n’y a actuellement pas d’unite´ d’analyse
de donne´es issues du trafic des stupe´fiants, ni de partage d’informations, mais en imaginant qu’il
y en ait une, un analyste criminel pourrait-il re´aliser l’analyse a` partir de donne´es provenant de
l’IPS ? Les me´thodes de reconnaissance de patterns ne´cessitent plusieurs compe´tences : techniques
(pour de´velopper et appliquer les me´thodes), analytiques (pour l’interpre´tation), ope´rationnelles
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(pour valider les informations de´livre´es par les patterns). Faut-il disposer dans une meˆme unite´
d’experts pour chaque compe´tence ? Faut-il former des analystes au de´veloppement et a` l’utilisation
de me´thodes de reconnaissance de patterns ? Faut-il former des experts en me´thodes pour re´aliser
de l’analyse criminelle ? Faut-il de´le´guer a` des structures spe´cialise´es telles que l’IPS, les analyses,
de´localisant les compe´tences ? Ces cas de figures ont chacun leurs avantages et leurs inconve´nients :
Disposer d’experts pour chaque compe´tence demande beaucoup de personnel et pourra cre´er des
proble`mes de ressources financie`res pour engager la main-d’oeuvre ne´cessaire.
En formant des analystes ou des experts en me´thodes, le risque est de limiter les compe´tences de
chacune des deux spe´cialite´s. L’un risque de limiter son expe´rience ope´rationnelle et l’autre pourrait
ne plus avoir suffisamment de temps pour se consacrer a` une veille technologique et technique.
De´localiser les compe´tences en transmettant les analyses a` des experts externes risquera de limiter
les e´changes de connaissances a priori. Ce risque est pre´sent non seulement pour le traitement
de donne´es lie´es au trafic des stupe´fiants mais aussi pour le cadre plus ge´ne´ral du renseignement
criminel.
7.4 Comment inte´grer ces me´thodes a` un processus de ren-
seignement
7.4.1 Exemple
Une expe´rience de travail dans un service de coordination judiciaire a permis d’expe´ri
menter l’utilisation des me´thodes de reconnaissance de patterns dans un processus de renseigne-
ment.
La coordination judiciaire dispose de compe´tences conjointes d’enqueˆteurs forme´s en analyse cri-
minelle et de collaborateurs scientifiques de l’IPS spe´cialise´s en analyse criminelle. Durant cette
pe´riode, l’auteur de ce travail a oeuvre´ comme expert en me´thodes d’analyses de reconnaissance
de patterns et en tant qu’analyste criminel.
Pour toutes les proble´matiques aborde´es et le traitement d’informations, les enqueˆteurs en charge
d’affaires criminelles e´taient pre´sents pour aider a` l’e´laboration de renseignement.
Cette collaboration de compe´tences semble eˆtre une solution efficace.
Un exemple concret d’application peut eˆtre relate´ :
Une demande de la part d’enqueˆteurs consistant a` de´terminer dans un tre`s grand jeu de donne´es de
de´lits, lesquels pourraient avoir e´te´ perpe´tre´s par un suspect sur la base de ses releve´s de te´le´phone
mobile. Ce proble`me a e´te´ transmis a` deux analystes (dont l’auteur de ce travail) qui ont de´veloppe´
un moyen de le traiter.
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Diverses contraintes ont e´te´ rencontre´es :
– Le grand nombre de donne´es a` conside´rer.
– Le temps est pre´sente´ sous forme d’intervalles (date et heure du de´but du de´lit et date et
heure de fin).
– Traiter conjointement la dimension temporelle sous forme d’intervalles et la dimension spa-
tiale.
La me´thode de´veloppe´e utilise l’analyse combinatoire pour re´soudre le proble`me du temps et
fait l’objet d’une publication [Birrer et Terrettaz-Zufferey, 2008]. Le traitement conjoint des di-
mensions spatiales et temporelles est inte´gre´ en combinant des matrices d’adjacence et de distance.
L’outil a e´te´ de´veloppe´ au moyen d’une librairie Python. Le re´sultat indique quels de´lits peuvent
eˆtre compatibles avec un appel issu du releve´ te´le´phonique d’un suspect.
Les e´tapes et intervenants de cet exemple peuvent eˆtre analyse´s :
Dans le processus du renseignement, l’exemple se situe entre la banque de donne´es structure´es,
dans laquelle les donne´es vont eˆtre puise´es et l’analyse. Cette dernie`re va ne´cessiter de faire appel
aux me´thodes de reconnaissance de tendances pour re´soudre le proble`me.
Un enqueˆteur pose a` l’ unite´ d’analyse une proble´matique, dont la re´solution apporterait de
l’information, puis e´ventuellement du renseignement.
Un collaborateur scientifique spe´cialise´ en analyse criminelle e´value la demande et fait
appel a` un spe´cialiste en me´thodes et a` un analyste pour de´velopper un outil informatise´
afin de re´pondre a` la demande de l’enqueˆteur (figure 7.4).
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Figure 7.4 – Processus d’une demande de la part d’un enqueˆteur (sche´ma re´alise´ en
collaboration avec les analystes de la Police Cantonale Vaudoise).
La collaboration et la manie`re de fonctionner a, dans cet exemple, mene´ a` un re´sultat utile et
utilise´.
La Police re´colte une grande quantite´ de donne´es (me´moire). L’application re´alise´e dans ce travail
a montre´ qu’il est possible de re´aliser des outils pratiques pour exploiter cetts me´moire et mettre
les e´le´ments en connexion
7.4.2 Une boˆıte noire dans le processus du renseignement ?
Les me´thodes de reconnaissance de patterns font partie de l’e´tape d’analyse du processus de
renseignement (figure 7.5).
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Figure 7.5 – Processus de renseignement.
De cette e´tape, font aussi partie, par exemple, la recherche d’informations dans une banque de
donne´es, ainsi que la re´flexion des analystes-enqueˆteurs base´e sur leurs expe´riences. Les me´thodes de
reconnaissance de patterns constituent une alternative, choisie lorsque une proble´matique ne´cessite
leur utilisation. D’un point de vue ope´rationnel, elles constituent une boˆıte noire, dans le sens ou` les
enqueˆteurs qui en be´ne´ficient ne savent pas comment elles fonctionnent. Si un expert n’est pas dis-
ponible pour de´velopper des me´thodes et re´aliser l’analyse, elles vont eˆtre difficilement applicables.
La faible utilisation de ces me´thodes en milieu ope´rationnel vient peut-eˆtre de la`. Il est possible de
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demander une aide externe ponctuelle, mais ceci ne garantira pas une syste´matique d’analyse sur
le long terme. De meˆme, une de´localisation, en demandant a` une institution scientifique de re´aliser
l’analyse, limitera les contacts avec les enqueˆteurs et analystes ope´rationnels. L’interpre´tation des
patterns obtenus ne sera pas optimale.
Finalement, que faire pour que ces me´thodes soient utilise´es ? L’application a montre´ que suivant
le cadre de leur manipulation, elles pouvaient apporter des informations ope´rationnelles.
Disposer des compe´tences d’enqueˆteurs, d’analystes, de collaborateurs scientifiques analystes et
spe´cialistes en me´thodes est une possibilite´, qui dans l’application de´crite, a bien fonctionne´.
L’expe´rience de ce travail a permis de faire des observations permettant de mettre en e´vidence
certains points qui semblent importants pour une utilisation de ces me´thodes :
1. Une collaboration directe avec les enqueˆteurs. Ils apportent des proble´matiques ope´rationnelles
mais aussi des informations de validation.
2. Un de´veloppement au moyen de librairies plutoˆt que de programmes pre´existants ne´cessitant
des formations que les enqueˆteurs n’ont pas le temps de suivre. Il est ne´cessaire de pre´senter
un outil facile d’utilisation sans fonctions superflues.
3. En conse´quence, disposer d’un spe´cialiste en me´thode ou d’un analyste avec des connaissances
en reconnaissance de patterns qui puisse assurer une e´volution des outils et en cre´er de
nouveaux en fonction de la demande et de ses compe´tences.
4. Avoir la possibilite´ de faire appel a` des experts d’une institution pour des proble`mes ponc-
tuels reque´rant une compe´tence extraordinaire.
Ces recommandations sont faites selon l’hypothe`se qu’il est possible d’utiliser les me´thodes de re-
connaissance de patterns dans l’e´tape d’analyse du renseignement. Des proble`mes de confidentialite´
des donne´es, de couˆts, de formation, n’ont pas e´te´ aborde´s mais ceux-ci sont probablement aussi
une cause de leur faible utilisation.
7.5 Perspectives
Cette recherche a e´te´ base´e sur deux plans. Le premier a une dimension fondamentale, traitant
de l’exploration de me´thodes d’analyse et de l’application novatrice de la the´orie des graphes dans
le domaine du profilage des stupe´fiants. Le second, oriente´ vers l’analyse criminelle, est une re´flexion
sur la faible utilisation des techniques de reconnaissance de patterns, dans le but de montrer des
pistes pour y reme´dier.
Des perspectives et priorite´s peuvent eˆtre propose´es pour une suite a` ce travail. Sur un plan
fondamental, il serait inte´ressant de de´velopper les me´thodes issues de la the´orie des graphes en
analysant les structures de graphes au moyen d’algorithmes d’apprentissage automatise´. Ce type
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de de´veloppement rejoindrait la recherche re´alise´e par le second doctorant du projet [Ratle et al.,
2008] et permettrait d’aller plus loin dans l’automatisation de la de´tection de patterns. Il pour-
rait re´pondre a` la question : Est-il possible de produire du renseignement directement a` partir de
patterns de´tecte´s ? Autrement dit, est-il possible de calibrer suffisamment le mode`le, de manie`re
a` extraire des banques de donne´es, des tendances dont la signification serait du renseignement ?
Cette recherche ne sera applicable qu’avec la collaboration d’une personne pouvant re´aliser une in-
terpre´tation des patterns, afin d’e´tablir leur pertinence. Elle sera indispensable pour la calibration
du syste`me automatise´.
Il serait aussi inte´ressant d’e´tudier les combinaisons de l’he´ro¨ıne et de la coca¨ıne avec une vi-
sion chimique et pharmacologique des produits qui les composent. Interpre´ter les re´sultats de cette
recherche avec une vision pharmacologique, chimique et oriente´e analyse criminelle, permettrait
peut-eˆtre de valider certaines tendances et en expliquer de nouvelles.
Un syste`me s’utilise de manie`re routinie`re lorsque sa mise en oeuvre apporte un plus a` la structure
pre´existante. Dans le cas qui nous concerne, si l’inte´gration des me´thodes de reconnaissance de ten-
dances au processus de renseignement permet d’apporter des informations nouvelles et de gagner
du temps, il y a des chances que ces me´thodes soient un jour utilise´es. L’utilisation des nouvelles
technologies a` des fins criminelles ne´cessite parfois un recours a` des experts. L’intensification de
ce type de demande va peut-eˆtre ouvrir une voie a` ces me´thodes en les rendant de plus en plus
indispensables.
Chapitre 8
Conclusion
Ce travail avait pour but d’analyser le potentiel du data mining et plus particulie`rement des
me´thodes de reconnaissance de patterns dans une optique de renseignement. Une exploration fon-
damentale dans le domaine de la the´orie des graphes a e´te´ re´alise´e dans le but de tester certaines
techniques sur des donne´es lie´es au trafic des stupe´fiants. Ceci a permis de re´aliser une application
novatrice dont les donne´es initiales proviennent de l’enqueˆte et de cadrer le potentiel d’utilisation
des me´thodes dans une structure ope´rationnelle.
Ce travail a permis de soulever plusieurs points quant a` leur utilisation dans un processus de
renseignement, pouvant peut-eˆtre reme´dier a` leur apparent faible recours actuel :
– Disposer de compe´tences d’experts (analyse criminelle ope´rationnelle et me´thodes d’analyse)
ainsi que d’un contact avec les enqueˆteurs afin de disposer de connaissances a priori pour
l’interpre´tation des patterns et leur validation.
– Une me´thode n’est pas meilleure qu’une autre mais peut eˆtre plus adapte´e a` la proble´matique
et aux donne´es, d’ou` l’importance de connaˆıtre plusieurs types de techniques.
– Pour une utilisation ope´rationnelle, s’orienter vers des librairies plutoˆt que des programmes
existants, afin de proposer un outil cible´ e´vitant a` l’utilisateur de se perdre dans les fonc-
tionnalite´s du logiciel.
– Si des patterns sont mis en e´vidence, tous les analyser en de´tail afin de de´terminer leur
pertinence. Leur interpre´tation ne´cessitera l’aide des enqueˆteurs et des collaborateurs d’une
coordination judiciaire par exemple.
– La criminalite´ e´volue ainsi que la technologie et les donne´es qui sont enregistre´es. Les
me´thodes a` proposer doivent donc aussi eˆtre e´volutives et une veille technologique doit
pouvoir intervenir dans le travail d’un analyste charge´ de ce type de mission.
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Au niveau des me´thodes, il serait utile de poursuivre la recherche dans le domaine du graph mi-
ning applique´ aux donne´es a` caracte`re criminel, en de´veloppant des algorithmes d’apprentissage
automatise´ (“machine learning” en anglais) applique´s a` des graphes. Il serait aussi inte´ressant de
tester ces techniques base´es sur des graphes a` d’autres types de donne´es que celles issues du trafic
des stupe´fiants, afin d’e´largir leur champ d’application.
Les proble´matiques pose´es par les enqueˆteurs ame`nent a` des re´flexions pouvant aboutir a` une
re´solution faisant intervenir des analyses fondamentales avec un inte´reˆt scientifique concret. Cet
aspect de la recherche est important car il permet d’allier recherche scientifique et pratique qui
sont souvent se´pare´es par un fosse´. Ce travail montre qu’une telle collaboration est possible.
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Annexe A
Codes des combinaisons de
stupe´fiants
A.1 He´ro¨ıne
C0 0 0
C1 1 cafeine
C2 1 glucose
C3 1 lactose
C4 1 sucres
C5 2 acides gras-glucose
C6 2 cafeine-griseofulvine
C7 2 cafeine-lactose
C8 2 cafeine-paracetamol
C9 2 glucose-mannitol
C10 2 lactose-mannitol
C11 2 lactose-procaine
C12 3 cafeine-diazepam-paracetamol
C13 3 cafeine-diethylene-paracetamol
C14 3 cafeine-glycerol-paracetamol
C15 3 cafeine-griseofulvine-paracetamol
C16 3 cafeine-lactose-paracetamol
C17 3 cafeine-maltose-paracetamol
C18 3 cafeine-mannitol-paracetamol
150
A.2. Coca¨ıne 151
C19 3 cafeine-paracetamol-phenobarbital
C20 3 cafeine-paracetamol-procaine
C21 3 cafeine-paracetamol-sucrose
C22 3 lactose-methadone-sucrose
C23 4 acide citrique-fructose-glucose-sucrose
C24 4 cafeine-diazepam-griseofulvine-paracetamol
C25 4 cafeine-glucose-paracetamol-sucrose
C26 4 cafeine-glycerol-griseofulvine-paracetamol
C27 4 cafeine-glycerol-lactose-paracetamol
C28 4 cafeine-glycerol-mannitol-paracetamol
C29 4 cafeine-glycerol-paracetamol-sucrose
C30 4 cafeine-griseofulvine-mannitol-paracetamol
C31 4 cafeine-griseofulvine-paracetamol-phenobarbital
C32 4 cafeine-griseofulvine-paracetamol-sucrose
C33 5 cafeine-glycerol-griseofulvine-mannitol-paracetamol
C34 5 cafeine-lactose-mannitol-paracetamol-piracetam
C35 7 acide citrique-cafeine-diazepam-glucose-lactose-paracetamol-phenobarbital
A.2 Coca¨ıne
C0 0
C1 amidon
C2 antipyrine
C3 cafeine
C4 diltiazem
C5 glucose
C6 hydroxyzine
C7 inositol
C8 lactose
C9lidocaine
C10 mannitol
C11 phenacetine
C12 piracetam
C13 procaine
C14 sucres
C15 sucrose
A.2. Coca¨ıne 152
C16 1,4 dmt-mannitol
C17 1,4 dmt-phenacetine
C18 acide ascorbique-glucose
C19 acide citrique-amidon
C20 acide citrique-glucose
C21 acide glutamique-antipyrine
C22 amidon-lactose
C23 amidon-mannitol
C24 amidon-phosphate
C25 atropine-phenacetine
C26 cafeine-glucose
C27 cafeine-hydroxyzine
C28 cafeine-lactose
C29 cafeine-lidocaine
C30 cafeine-mannitol
C31 creatine-lidocaine
C32 diltiazem-inositol
C33 diltiazem-lactose
C34 diltiazem-paracetamol
C35 diltiazem-phenacetine
C36 glucose-inositol
C37 glucose-lactose
C38 glucose-lidocaine
C39 glucose-mannitol
C40 glucose-phenacetine
C41 glucose-procaine
C42 glucose-sucres
C43 hydroxyzine-lactose
C44 inositol-lactose
C45 inositol-mannitol
C46 inositol-phenacetine
C47 inositol-procaine
C48 lactose-lidocaine
C49 lactose-mannitol
C50 lactose-paracetamol
A.2. Coca¨ıne 153
C51 lactose-phenacetine
C52 lactose-piracetam
C53 lactose-procaine
C54 lactose-sucrose
C55 lidocaine-mannitol
C56 mannitol-phenacetine
C57 mannitol-piracetam
C58 mannitol-sucres
C59 procaine-sucrose
C60 1,4 dmt-lactose-levamisole
C61 1,4 dmt-lactose-lidocaine
C62 1,4 dmt-lactose-mannitol
C63 1,4 dmt-lactose-phenacetine
C64 1,4 dmt-mannitol-phenacetine
C65 acetate de propyl-acetate d’ethyle-toluene
C66 acide citrique-glucose-lactose
C67 acide citrique-glucose-levamisole
C68 acide citrique-glucose-mannitol
C69 acide citrique-glucose-sucrose
C70 amidon-cafeine-lidocaine
C71 aspirine-lactose-paracetamol
C72 benzocaine-lactose-mannitol
C73 cafeine-glucose-lactose
C74 cafeine-inositol-lactose
C75 cafeine-inositol-mannitol
C76 cafeine-lactose-mannitol
C77 cafeine-lactose-paracetamol
C78 cafeine-lactose-phenacetine
C79 cafeine-lactose-sucrose
C80 cafeine-lidocaine-mannitol
C81 cafeine-mannitol-phenacetine
C82 diltiazem-glucose-lactose
C83 diltiazem-inositol-lactose
C84 diltiazem-lactose-mannitol
C85 diltiazem-lactose-phenacetine
A.2. Coca¨ıne 154
C86 dimethylterephtalate-lactose-mannitol
C87 glucose-inositol-lactose
C88 glucose-inositol-phenacetine
C89 glucose-lactose-lidocaine
C90 glucose-lactose-mannitol
C91 glucose-lactose-phenacetine
C92 glucose-lactose-piracetam
C93 glucose-lactose-sucrose
C94 glucose-levamisole-phenacetine
C95 glucose-maltose-mannitol
C96 glucose-mannitol-phenacetine
C97 glucose-mannitol-phosphate
C98 glucose-mannitol-sucrose
C99 glucose-phenacetine-sucrose
C100 hydroxyzine-lactose-mannitol
C101 hydroxyzine-lidocaine-phenacetine
C102 ibuprofene-lactose-paracetamol
C103 inositol-lactose-lidocaine
C104 inositol-lactose-mannitol
C105 inositol-lactose-paracetamol
C106 inositol-lactose-phenacetine
C107 inositol-lactose-procaine
C108 inositol-lactose-sucrose
C109 inositol-mannitol-phenacetine
C110 inositol-paracetamol-phenacetine
C111 inositol-phenacetine-piracetam
C112 inositol-phenacetine-sucrose
C113 inositol-procaine-sucrose
C114 lactose-levamisole-sucrose
C115 lactose-lidocaine-mannitol
C116 lactose-lidocaine-paracetamol
C117 lactose-lidocaine-phenacetine
C118 lactose-lidocaine-sucrose
C119 lactose-mannitol-phenacetine
C120 lactose-mannitol-piracetam
A.2. Coca¨ıne 155
C121 lactose-mannitol-procaine
C122 lactose-mannitol-sucres
C123 lactose-mannitol-sucrose
C124 lactose-phenacetine-procaine
C125 lactose-phenacetine-sucrose
C126 lidocaine-mannitol-phenacetine
C127 lidocaine-phenacetine-procaine
C128 lidocaine-procaine-sucrose
C129 1,4 dmt-lactose-mannitol-phenacetine
C130 acide citrique-glucose-inositol-lactose
C131 acide citrique-glucose-inositol-mannitol
C132 acide citrique-glucose-lactose-lidocaine
C133 acide citrique-glucose-lactose-phenacetine
C134 acide citrique-glucose-mannitol-phenacetine
C135 acide salicylique-hydroxyzine-lidocaine-phenacetine
C136 benzocaine-cafeine-lactose-mannitol
C137 benzocaine-glucose-lactose-phenacetine
C138 benzocaine-inositol-lactose-mannitol
C139 benzocaine-lactose-mannitol-phenacetine
C140 cafeine-dimethylterephtalate-lactose-phenacetine
C141 cafeine-glucose-lactose-mannitol
C142 cafeine-inositol-lactose-mannitol
C143 cafeine-inositol-mannitol-paracetamol
C144 cafeine-inositol-mannitol-phenacetine
C145 cafeine-lactose-mannitol-phenacetine
C146 cafeine-lactose-mannitol-sucrose
C147 cafeine-lactose-phenacetine-sucrose
C148 cafeine-lidocaine-mannitol-sucrose
C149 diltiazem-glucose-lactose-phenacetine
C150 diltiazem-inositol-lactose-phenacetine
C151 diltiazem-lactose-mannitol-phenacetine
C152 fentanyl-glucose-lactose-mannitol
C153 fentanyl-glucose-lactose-sucrose
C154 glucose-inositol-lactose-lidocaine
C155 glucose-inositol-lactose-mannitol
A.2. Coca¨ıne 156
C156 glucose-inositol-lactose-phenacetine
C157 glucose-inositol-lactose-sucrose
C158 glucose-inositol-phenacetine-procaine
C159 glucose-lactose-levamisole-phenacetine
C160 glucose-lactose-lidocaine-mannitol
C161 glucose-lactose-lidocaine-phenacetine
C162 glucose-lactose-lidocaine-sucrose
C163 glucose-lactose-mannitol-paracetamol
C164 glucose-lactose-mannitol-phenacetine
C165 glucose-lactose-mannitol-procaine
C166 glucose-lactose-mannitol-sucrose
C167 glucose-lactose-phenacetine-sucrose
C168 glucose-lidocaine-mannitol-phenacetine
C169 glucose-mannitol-phosphate-sucrose
C170 hydroxyzine-lactose-lidocaine-mannitol
C171 hydroxyzine-lactose-phenacetine-sucrose
C172 inositol-lactose-levamisole-phenacetine
C173 inositol-lactose-lidocaine-mannitol
C174 inositol-lactose-lidocaine-phenacetine
C175 inositol-lactose-lidocaine-sucrose
C176 inositol-lactose-mannitol-phenacetine
C177 inositol-lactose-paracetamol-phenacetine
C178 inositol-lactose-phenacetine-piracetam
C179 inositol-lactose-phenacetine-sucrose
C180 inositol-lidocaine-mannitol-phenacetine
C181 lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine
C182 lactose-lidocaine-phenacetine-sucrose
C183 lactose-mannitol-phenacetine-piracetam
C184 1,4 dmt-glucose-inositol-lactose-mannitol
C185 1,4 dmt-glucose-lactose-mannitol-phenacetine
C186 1,4 dmt-glucose-lactose-mannitol-sucrose
C187 1,4 dmt-inositol-lactose-mannitol-phenacetine
C188 acetylsalicylate de lysine-inositol-lactose-lidocaine-phenacetine
C189 acetylsalicylate-glucose-lactose-mannitol-phenacetine
C190 acetylsalycilate-glycine-lactose-mannitol-phenacetine
A.2. Coca¨ıne 157
C191 acide citrique-cafeine-glucose-mannitol-nicotinamide
C192 acide citrique-diltiazem-glucose-lactose-mannitol
C193 acide citrique-glucose-inositol-lactose-mannitol
C194 acide citrique-glucose-inositol-lactose-sucrose
C195 acides gras-inositol-lactose-mannitol-sucrose
C196 aspirine-ibuprofene-inositol-lactose-mannitol
C197 benzocaine-glucose-inositol-mannitol-phenacetine
C198 cafeine-glucose-inositol-lactose-mannitol
C199 cafeine-glucose-lactose-lidocaine-mannitol
C200 cafeine-glucose-lactose-lidocaine-sucrose
C201 cafeine-glucose-lactose-mannitol-phenacetine
C202 cafeine-hydroxyzine-lidocaine-mannitol-phenacetine
C203 cafeine-inositol-lactose-lidocaine-mannitol
C204 cafeine-inositol-lactose-mannitol-phenacetine
C205 cafeine-inositol-lactose-phenacetine-procaine
C206 diltiazem-glucose-lactose-mannitol-phenacetine
C207 diltiazem-inositol-lactose-phenacetine-sucrose
C208 fentanyl-glucose-inositol-lactose-mannitol
C209 glucose-inositol-lactose-lidocaine-mannitol
C210 glucose-inositol-lactose-lidocaine-phenacetine
C211 glucose-inositol-lactose-lidocaine-procaine
C212 glucose-inositol-lactose-lidocaine-sucrose
C213 glucose-inositol-lactose-mannitol-phenacetine
C214 glucose-inositol-lactose-mannitol-sucrose
C215 glucose-inositol-lidocaine-mannitol-phenacetine
C216 glucose-inositol-mannitol-phenacetine-sucrose
C217 glucose-lactose-lidocaine-mannitol-paracetamol
C218 glucose-lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine
C219 glucose-lactose-lidocaine-mannitol-piracetam
C220 glucose-mannitol-phenacetine-procaine-sucrose
C221 glycol-lactose-mannitol-phenacetine-triethylene
C222 inositol-lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine
C223 inositol-lactose-lidocaine-mannitol-sucrose
C224 inositol-lactose-lidocaine-phenacetine-sucrose
C225 inositol-lactose-mannitol-phenacetine-procaine
A.2. Coca¨ıne 158
C226 inositol-lactose-mannitol-phenacetine-sucrose
C227 lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine-sucrose
C228 1,4 dmt-cafeine-glucose-inositol-lactose-procaine
C229 1,4 dmt-inositol-lactose-lactose-mannitol-phenacetine
C230 acide citrique-cafeine-glucose-lactose-mannitol-nicotinamide
C231 acide citrique-glucose-inositol-lactose-maltose-phenacetine
C232 cafeine-glucose-inositol-lactose-lidocaine-phenacetine
C233 cafeine-glucose-lactose-mannitol-nicotine-phenacetine
C234 cafeine-glucose-lactose-phenacetine-procaine-sucrose
C235 cafeine-inositol-lactose-lidocaine-mannitol-sucrose
C236 glucose-inositol-lactose-lactulose-mannitol-piracetam
C237 glucose-inositol-lactose-lidocaine-mannitol-paracetamol
C238 glucose-inositol-lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine
C239 glucose-inositol-lactose-lidocaine-mannitol-procaine
C240 glucose-inositol-lactose-lidocaine-mannitol-sucrose
C241 glucose-inositol-lactose-lidocaine-phenacetine-sucrose
C242 glucose-inositol-lactose-mannitol-phenacetine-procaine
C243 glucose-lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine-procaine
C244 glucose-lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine-sucrose
C245 glucose-lactose-lidocaine-phenacetine-piracetam-sucrose
C246 glucose-lactose-lidocaine-phenacetine-procaine-sucrose
C247 glucose-lidocaine-mannitol-phenacetine-procaine-sucrose
C248 inositol-lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine-procaine
C249 inositol-lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine-sucrose
C250 lactose-lidocaine-mannitol-paracetamol-phenacetine-sucrose
C251 glucose-inositol-lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine-procaine
C252 glucose-inositol-lactose-mannitol-phenacetine-procaine-sucrose
C253 glucose-inositol-lactose-lidocaine-mannitol-phenacetine-procaine-sucrose
Annexe B
Graphes du chapitre 6.2
B.1 The´orie des ensembles
Figure B.1 – Graphe du canton de Gene`ve pour l’he´ro¨ıne
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B.1. The´orie des ensembles 160
Figure B.2 – Graphe du canton de Gene`ve pour la coca¨ıne
B.1. The´orie des ensembles 161
Figure B.3 – Graphe du canton de Vaud pour l’he´ro¨ıne
Figure B.4 – Graphe du canton de Vaud pour la coca¨ıne
B.1. The´orie des ensembles 162
Figure B.5 – Graphe du canton du Tessin pour l’he´ro¨ıne
Figure B.6 – Graphe du canton du Tessin pour la coca¨ıne
B.1. The´orie des ensembles 163
Figure B.7 – Graphe du canton de Neuchaˆtel pour l’he´ro¨ıne
Figure B.8 – Graphe du canton de Neuchaˆtel pour la coca¨ıne
B.1. The´orie des ensembles 164
Figure B.9 – Graphe GProdT iNeH = GT i
⋂
GNe pour l’he´ro¨ıne
Figure B.10 – Graphe GProdT iNeH = GT i
⋂
GNe pour la coca¨ıne
B.1. The´orie des ensembles 165
Figure B.11 – Graphe GProdT iV dH = GT i
⋂
GV d pour l’he´ro¨ıne
Figure B.12 – Graphe GProdT iV dH = GT i
⋂
GV d pour la coca¨ıne
Annexe C
Graphes du chapitre 6.3
C.1 Patterns lie´s a` l’he´ro¨ıne
VD_Moudon
VD_Bienne
GE_Thonex
GE_Hermance
VD_Lausanne
GE_Bardonnex
NE_Douane
NE_Savagnier
NE_Gorgier
C1_1
C8_2
VD_Concise
GE_Grand-Saconnex
VD_Chavannes
C9_2
GE_Chene-Bougeries
C17_3
C20_3
GE_Dardagny
GE_Veyrier
C3_1
NE_Neuchatel
GE_Onex
GE_Perly-Certoux
NE_Chambrelien
C21_3
C19_3
C16_3
C10_2
VD_Ecublens
C22_3
C5_2
GE_Carouge
C23_4
C18_3
GE_Chene-Bourg
NE_La Chaux-De-Fonds
GE_Lancy
C24_4
C34_5
GE_Bellevue
C12_3
GE_Vernier
JU_Delemont
C25_4
GE_Meyrin
C11_2
VD_Prilly
C4_1
NE_Marin-Epagnier
C32_4
TI_Bellinzone
VD_Crissier
C27_4
C14_3
C35_7
C7_2
C13_3
VD_Vevey
GE_Versoix
GE_Cologny
C6_2
C29_4
NE_Le Locle
C33_5
VD_Aigle
JU_Porrentruy
GE_Vandoeuvres
C15_3
C26_4
NE_Buttes
C0_0
NE_St-Blaise
GE_Geneve
C31_4
VD_Renens
VD_Yverdon
C2_1
C28_4
C30_4
TI_Douane
Figure C.1 – De´tection de communaute´s par “fast greedy” au minST de l’he´ro¨ıne
Combinaisons - Localite´s
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VD_Moudon
VD_Bienne
GE_Thonex
GE_Hermance
VD_Lausanne
GE_Bardonnex
NE_Douane
NE_Savagnier
NE_Gorgier
C1_1
C8_2
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VD_Chavannes
C9_2
GE_Chene-Bougeries
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GE_Veyrier
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NE_Neuchatel
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C16_3
C10_2
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C22_3
C5_2
GE_Carouge
C23_4
C18_3
GE_Chene-Bourg
NE_La Chaux-De-Fonds
GE_Lancy
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C11_2
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C4_1
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C7_2
C13_3
VD_Vevey
GE_Versoix
GE_Cologny
C6_2
C29_4
NE_Le Locle
C33_5
VD_Aigle
JU_Porrentruy
GE_Vandoeuvres
C15_3
C26_4
NE_Buttes
C0_0
NE_St-Blaise
GE_Geneve
C31_4
VD_Renens
VD_Yverdon
C2_1
C28_4
C30_4
TI_Douane
Figure C.2 – De´tection de communaute´s par “fast greedy” au maxST de l’he´ro¨ıne
Combinaisons - Localite´s
Trim9
Trim8
C8_2
Trim22
Trim1
Trim3
C26_4
Trim5
Trim4
Trim7
Trim6
Trim11
Trim10
C20_3
Trim12
Trim15
Trim14
Trim17
Trim16
C0_0
Trim18
C21_3
C10_2
C1_1
Trim24
C19_3
C22_3
C5_2
C23_4
C18_3
C2_1
C24_4
C34_5
C12_3
C25_4
C9_2
C11_2
Trim13
C4_1
C32_4
C27_4
C14_3
C35_7
C7_2
C13_3
C6_2
C29_4
C3_1
C33_5
Trim20
Trim21
C15_3
Trim23
C17_3
Trim19
C31_4
C16_3
Trim2
C28_4
C30_4
Figure C.3 – De´tection de communaute´s par “fast greedy” au minST de l’he´ro¨ıne
Combinaisons - Trimestres
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Trim9
Trim8
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Figure C.4 – De´tection de communaute´s par “fast greedy” au maxST de l’he´ro¨ıne
Combinaisons - Trimestres
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C.2 Patterns lie´s a` la coca¨ıne
C39
C38
GRAND-SACONNEX
C34
C37
C36
C31
C30
C33
C32
C153
C152 C151
C150
C155
C154
C159
C158
PRESINGE
C5
C249
C248
C243
C242
C241
C240
C247
C245
C244
C23
C20
C21
C26
C27
C24
C28
C29
C81
ONEX
CAROUGE
C169
C166
C164
C165
C162
C163
C160
SORAL
C222
ANIERES
C184
C56
C55
C187
C180
C181
C51
C45
C46
CHANCY
C58
DARDAGNY
C35
C193
C179
C233
C170
C173
C172
C175
C174
C177
C176
C231
BELLINZONE
C208
C44
C196
GENEVE
C194
C40
C41
C42
C48
C49
C199
C198
CHENE-BOURG
C239
C214
C215
C216
C217
C108
C109
C212
C213
C104
C106
C107
C218
C101
C102
C103
C79
C78
C210
C70
C73
C75
C74
C77
C76
PUPLINGE
MEYRIN
VERNIER
C52
C182
C57
C50
C205
C207
C206
C9
C8
C203
C202
C119
C200
C3C116C1C0
C113
C6
C209
C110
C140
C201C68C69C66C67
C64C65
C62C63C61
VEVEY
C83
C59C2C84
C115
C114
PERLY-CERTOUX
C7
C232
C148
C128
C129
C236
C237
C238
C235
C122C123
C120
C121
C126
C127
C124
C125
C4
C19
LANCY
C13
C12
C11
C10
C17
C15
C14
C93
C134
C91
C90
C97
C130
C133
C94
C98
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C138
C229
C228
C224
C227
C226
C221
C220
C223
C211
C135
C92
GENTHOD
C131
C96
C80
C141
C142
C143
C144
C85
C86
C87
C88
C89
C132
C219
THONEX
C251
C197
BARDONNEX
Figure C.5 – Graphe de base de la coca¨ıne “Combinaisons - Localite´s” avec points
d’articulation pour Ge-Ti
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Figure C.6 – De´tection de communaute´s par “fast greedy” au minST de la coca¨ıne
Combinaisons - Localite´s pour Ge-Ti
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Figure C.7 – De´tection de communaute´s par “walktrap” au minST de la coca¨ıne
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C.2. Patterns lie´s a` la coca¨ıne 171
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Figure C.8 – De´tection de communaute´s par “fast greedy” au minST de la coca¨ıne
Combinaisons - Localite´s pour Ge-Vd-Ne
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Figure C.9 – De´tection de communaute´s par “fast greedy” au minST de la coca¨ıne
Combinaisons - Trimestres
Annexe D
Liste des abbre´viations
ACP ou PCA Analyse en Composantes Principales ou Principal Component Analysis
ARS Analyse de re´seaux sociaux
FNSRS Fond National Suisse de la Recherche Scientifique
GUI Graphical User Interface
IGAR Institut de Ge´omatique et d’Analyse du Risque
IPS Institut de Police Scientifique
minST minimum Spanning Tree
maxST maximum Spanning Tree
SIMCA Soft Independent Modelling of Classe Analogies
SVM Support Vector Machine
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